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Resumo

A modelagem estatística de sinais rádio móvel requer a estimação dos parâmetros
que descrevem a distribuição de probabilidade que, hipoteticamente, modela o canal, de
sorte que este modelo probabilístico garanta um bom ajuste aos dados experimentais. O
método de estimativa de máxima verossimilhança (MLE), tradicionalmente usado para a
estimação dos parâmetros dos canais desvanecidos 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅− 𝜇, usa métodos
numéricos não lineares, e a solução, se encontrada, pode ser o valor ótimo, uma aproximação
do valor ótimo, ou um máximo local. A proposta deste trabalho é inovar alguns dos
algoritmos evolucionários (EAs) existentes incorporando uma abordagem adaptativa, uma
nova estratégia de mutação e uma função de aptidão adequada para a estimativa dos
parâmetros de desvanecimento dos canais 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇. É proposto o uso dos
seguintes EAs para a construção dos estimadores: algoritmos genéticos, algoritmos de
evolução diferencial e algoritmos de evolução diferencial com mecanismo de guia adaptativo
baseado em regras heurísticas. Resultados experimentais são apresentados para confirmar
que os parâmetros estimados pelos EAs propostos são todos fisicamente aceitáveis. Esses
experimentos mostram que os EAs superam os resultados da estimativa MLE. Outras
contribuições deste trabalho são os simuladores de desvanecimento 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇

baseados no modelo de atenuação de Clarke e Gans, que expandem a faixa de geração dos
atuais simuladores de 𝜇 múltiplos inteiros de 1 e 0, 5 para 𝜇 múltiplos inteiros de 0, 5 e
0, 25, respectivamente.

Palavras-chave: canal com desvanecimento 𝛼− 𝜂 − 𝜇, canal com desvanecimento 𝛼−
𝜅− 𝜇. algoritmos evolutivos. estimador de máxima verossimilhança. geradores aleatórios.
estimação de parâmetros. modelo de atenuação de Clarke e Gans.





Abstract

The statistical modeling of mobile radio signals requires the estimation of parameters
that describe the probability distribution that hypothetically models this channel so that
this probabilistic model guarantees a good adjustment to the experimental data. The
maximum likelihood estimation (MLE) method that is traditionally used for estimating
the parameters for the fading channels 𝛼− 𝜅− 𝜇 and 𝛼− 𝜂 − 𝜇 use nonlinear numerical
methods, and the solution, if found, maybe the optimal value, an approximation of the
optimal value, or a local maximum. The purpose of this work is to innovate some of
the existing evolutionary algorithms (EAs) incorporating an adaptive approach, a new
mutation strategy, and an adequate aptitude function for the estimation of the fading
parameters of the channels 𝛼−𝜅−𝜇 and 𝛼−𝜂−𝜇. It is proposed to use the following EAs
for the construction of the estimators: genetic algorithms, differential evolution algorithms,
and differential evolution algorithms with an adaptive guiding mechanism. Experimental
results are presented to confirm that parameters estimated by the proposed EAs are all
physically acceptable. These experiments show that the EAs outperform MLE estimation
results. Another contribution of this study is the 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 and the 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 fading
simulator based on the Clarke and Gans fading model, which expands the generation range
of current simulators, from 𝜇 integer multiples of 1 and 0.5 to 𝜇 integer multiples of 0.5
and 0.25 respectively.

Keywords: 𝛼− 𝜂− 𝜇 fading channel. 𝛼− 𝜅− 𝜇 fading channel. evolutionary algorithms.
maximum likelihood estimation. random generators. parameter estimation. Clarke and
Gans fading model.
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5G quinta geração de comunicações móveis

6G sexta geração de comunicações móveis

AD teste de Anderson-Darling

AGM mecanismo de guia adaptativo, do inglês adaptive guiding mechanism

AGM1 teste realizado com a técnica DE-AGM/IEG/1

AGM1F teste realizado com a técnica DE-AGM/IEG/1 com 𝐹 adaptativo

AGM2 teste realizado com a técnica DE-AGM/IEG/2

AGM2F teste realizado com a técnica DE-AGM/IEG/2 com 𝐹 adaptativo

AGMctb teste realizado com a técnica DE-AGM/DE/c-t-IEG/1

AGMctbF teste realizado com a técnica DE-AGM/DE/c-t-IEG/1 com 𝐹 adaptativo

AWGN ruído branco aditivo Gaussiano, do inglês additive white Gaussian noise



BATI reprodução dos resultados da estimativa realizada pelo MLE apresentados em (BA-
TISTA, 2015; BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016b; BATISTA; SOUZA; RIBEIRO,
2016a)

CDF função distribuição acumulada, do inglês cumulative distribuition function

DE algoritmo por evolução diferencial, do inglês differential evolution algorithm

DE-AGM algoritmo por evolução diferencial com mecanismo de guia adaptativo baseado
em regras heurísticas, do inglês differential evolution with adaptive guiding mechanism
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DEb1 teste realizado com a técnica DE/best/1/bin

DEb1F teste realizado com a técnica DE/best/1/bin com 𝐹 adaptativo

DEb2 teste realizado com a técnica DE/best/2/bin

DEb2F teste realizado com a técnica DE/best/2/bin com 𝐹 adaptativo

DEctb teste realizado com a técnica DE/c-t-b/1/bin

DEctbF teste realizado com a técnica DE/c-t-b/1/bin com 𝐹 adaptativo

DEr1 teste realizado com a técnica DE/rand/1/bin

DEr1F teste realizado com a técnica DE/rand/1/bin com 𝐹 adaptativo

Dinter Doutoramento Interisntitucional UFU/IFTM

EA algoritmo evolutivo, do inglês evolutionary algorithm



ECDF CDF empírica, ou da amostra, do inglês empirical cumulative distribution function

EDF função de distribuição empírica, do inglês empirical distribution function

et al. abreviatura do Latin referente a três expressões: et alii - e outros (masculino plural);
et aliae - e outras (feminino plural); e et alia e outros (neutro plural)

GA algoritmo genético, do inglês genetic algorithm

GOF teste de qualidade de ajuste, do inglês goodness-of-fit test

HF alta frequência, do inglês high frequency, é a faixa compreendida entre 3 e 30 MHz.

HR regra heurística aplicada ao AGM, do inglês heuristic rule

HR1 primeira regra heurística aplicada ao AGM

HR2 segunda regra heurística aplicada ao AGM

HR3 terceira regra heurística aplicada ao AGM

i.e. abreviatura do Latin id est – isto é

i.i.d. independente e identicamente distribuído

IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineers

IFTM Instituto Federal de Educação, Ciência e Tecnologia do Triângulo Mineiro

IFFT transformada rápida de Fourier inversa, do inglês inverse fast Fourier transform



INATEL Instituto Nacional de Telecomunicações

KS teste de Kolmogorov-Smirnov

LOS linha de visada direta, do inglês line-of-sight

MLE estimador de máxima verossimilhança, em inglês maximum-likelihood estimator

MLEl teste referente à estimativa feita pelo algoritmo MLE que obteve o menor 𝐹𝑖𝑡(·)
entre os conjuntos de amostras estimados

MLEh teste referente à estimativa feita pelo algoritmo MLE que obteve o maior 𝐹𝑖𝑡(·)
entre os conjuntos de amostras estimados

MLEu testes referentes às seguintes estimativas realizadas pelo algoritmo MLE, para as
quais os resultados eram fisicamente inaceitáveis: 329𝑜 conjunto de amostras gerado
pelo simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇 configurado para 𝜃 = {2; 2; 4}, e 309𝑜

conjunto de amostras gerado pelo simulador de desvanecimento 𝛼−𝜅−𝜇 configurado
para 𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5}

MM método dos momentos

MSE erro quadrático médio, do inglês mean square error

NCA número do conjunto de amostras gerado pelo simulador de canal desvanecido

NLOS sem linha de visada, do inglês non line-of-sight

NMSE erro quadrático médio normalizado do inglês, normalized mean square error

pdf função distribuição de probabilidade, do inglês probability density function



rms raiz quadrada do valor quadrático médio, do inglês root mean square value

THEO parâmetros de desvanecimento utilizados para configurar o simulador de desva-
necimento (𝛼 − 𝜂 − 𝜇 ou 𝛼 − 𝜅 − 𝜇) proposto que gerou as amostras que foram
estimadas pelo EA proposto

UEFS Universidade Estadual de Feira de Santana

UFU Universidade Federal de Uberlândia

UFSJ Universidade Federal de São João del Rei

v.a. variável aleatória
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Lista de símbolos

𝑎 amplitude da portadora, em V

𝛼𝑛(·, 𝑡) amplitude do fasor variante no tempo

𝜑 ângulo entre a linha de deslocamento do móvel e a linha entre o móvel
e a antena da estação transmissora

𝜏𝑛(𝑡) atraso variante no tempo da 𝑛-ésima componente do sinal recebida

𝐵𝑐 banda de coerência

𝐵𝑠𝑖𝑛𝑎𝑙 banda (ou espectro) do sinal transmitido

𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑑𝑖) classificação obtida por um dado algoritmo submetido ao teste de
Wilcoxon

𝑀(𝑥) componente do sinal recebido que representa a propagação em grande
escala

𝑅(𝑥) componente do sinal recebido que representa a propagação em pequena
escala

𝜆 comprimento de onda da portadora

R conjunto dos números reais

N conjunto dos números naturais

𝑆𝐸𝑧(𝑓) densidade espectral de potência do filtro Doppler

𝑓𝑑 deslocamento Doppler

𝜎 desvio padrão

𝐷𝑜𝑏𝑠 distância de Kolmogorov



𝐷𝑐𝑟 distância de Kolmogorov teórica (crítica)

𝑑 distância percorrida pelo receptor móvel

𝑑𝑖 diferença entre o desempenho dos dois algoritmos na 𝑖-ésima saída de 𝑛

problemas em um teste de Wilcoxon

𝐹𝑛(𝑥) ECDF

𝜌 envoltória normalizada do sinal

𝑟(·) envoltória do sinal recebido distribuída de acordo com uma distribuição
específica

𝑠(·) envoltória do sinal transmitido

Δ𝑓 espaçamento de frequência entre componentes adjacentes do espectro

𝐵𝐷 espalhamento Doppler

𝑓𝑚 espalhamento Doppler máximo

𝐹𝑓 estatística de Friedman

ENE estimativas não encontradas, i.e., porcentagem de estimações que o
algoritmo testado não conseguiu encontrar uma estimativa

EFA estimativas fisicamente aceitáveis, i.e., porcentagem das estimativas
fisicamente aceitáveis obtidas em cada teste

𝐹 fator de mutação, ou de escala, em um DE

𝐾 fator de Rice (razão entre a potência total da componente dominante e
a potência total das componentes especulares)

𝜑𝑛(·, 𝑡) fase do fasor variante no tempo

𝑚 fator de desvanecimento ou parâmetro 𝑚 da distribuição de Nakagami-m

𝑆1 e 𝑆2 filhos na etapa de cruzamento em um GA

𝜔𝑐 frequência angular da portadora

𝑓𝑐 frequência da portadora

𝑓(·) função densidade de probabilidade (pdf)

𝐹 (·) função distribuição acumulada, do inglês cumulative distribuition func-
tion (CDF)



𝐹0(𝑥) CDF teórica

2𝐹1 (·, ·; ·; ·) função de Gauss hipergeométrica

𝐿𝜌(𝜃) função de verossimilhança de 𝜃 com 𝜌 fixo

𝑌𝑣 (𝑎, 𝑏) função de Yacoub

𝑒𝑥𝑝(·) função exponencial

Γ(·) função Gama

Γ(𝑎, 𝑥) função Gama incompleta definida pela Equação (2.47)

𝑃 (𝑎, 𝑥) função Gama incompleta definida pela Equação (2.48)

1𝐹1(·; ·; ·) função hipergeométrica confluente de Kummer

𝐼𝜈(·) função modificada de Bessel de primeira classe de ordem 𝜈

𝑄𝑀(·, ·) função Marcum-Q de ordem 𝑀

𝑄(·, ·), ou 𝑄1(·, ·) função Marcum-Q de primeira ordem

𝐹𝑖𝑡(·) função objetivo, ou função aptidão, ou em inglês fitness function

𝐹𝑖𝑡𝐶𝐷𝐹 (·) função objetivo baseada na minimização do MSE entre a CDF simulada
e a CDF estimada que o caracteriza o canal

𝐹𝑖𝑡𝑝𝑑𝑓 (·) função objetivo função objetivo gaseada na minimização do MSE entre
a pdf simulada e a pdf estimada que o caracteriza o canal

𝐹𝑖𝑡𝐿(·) função objetivo baseada na maximização da função de máxima verossi-
milhança

⌊·⌋ função piso

𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖[𝑥𝑚𝑖𝑛, 𝑥𝑚𝑎𝑥] função que gera aleatoriamente um valor inteiro da faixa [𝑥𝑚𝑖𝑛, 𝑥𝑚𝑎𝑥] ∈
N

arg max𝜈 𝑔(𝜈) função que fornece o valor de 𝜈 que maximiza 𝑔(𝜈)

𝑅𝑎𝑛𝑑𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙𝑆𝑒𝑙𝑒(𝑋) função que escolhe aleatoriamente um indivíduo pertencente ao
vetor 𝑋

𝑟𝑎𝑛𝑑[𝑥𝑚𝑖𝑛, 𝑥𝑚𝑎𝑥] função que gera aleatoriamente um valor real da faixa [𝑥𝑚𝑖𝑛, 𝑥𝑚𝑎𝑥] ∈
R

𝑔𝑎𝑚𝑚𝑎𝑖𝑛𝑐(𝑥, 𝑎) comando do Matlab(R), ver Equação (2.49)



𝐻0 hipótese nula

𝐻1 hipótese não nula, ou a hipótese contrária à 𝐻0

𝑟1, 𝑟2, 𝑟3 e 𝑟4 índices utilizados na etapa de mutação em um DE

𝑖𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡, 𝑖𝑒𝑛𝑑 e 𝑖𝑏𝑎𝑠𝑒 índices utilizados na etapa de mutação em um DE-AGM

𝜃𝑏𝑒𝑠𝑡,𝑔 indivíduo da população corrente que apresenta a melhor aptidão (menor
𝐹𝑖𝑡(·)) em um DE

𝐼𝑄𝑅 intervalo interquartílico, do inglês inter-quartile range

𝜃𝑗𝑚𝑖𝑛 limite inferior da 𝑗 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 dimensão do parâmetro, em um EA

𝜃𝑗𝑚𝑎𝑥 limite superior da 𝑗 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 dimensão do parâmetro, em um EA

𝐹𝑖𝑡𝑚𝑎𝑥 maior valor de 𝐹𝑖𝑡(·) encontrado na geração atual em um DE e DE-AGM

𝑋𝑛 média dos valores observados

𝑙𝑚𝑖𝑛 menor valor para 𝐹 na estratégia de mutação com 𝐹 adaptável nos DE
e DE-AGM

𝐹𝑖𝑡𝑚𝑖𝑛 menor valor de 𝐹𝑖𝑡(·) encontrado na geração atual em um DE e
DE-AGM

𝛼𝑠 nível de significância ou de confiança

max {𝑥, 𝑦} notação que denota o máximo de 𝑥 e 𝑦

𝑂(·) notação grande Omicron (ou big-𝑂), utilizada para descrever o pior
caso de tempo de execução de um algoritmo expresso como uma função
de sua entrada. A complexidade de tempo de um algoritmo utiliza a
notação grande Omicron

𝛽𝐺𝐴 número aleatório gerado na etapa de cruzamento em um GA

𝐷 número de dimensões de um dado vetor

𝑁𝐸𝑥𝑒𝑐 número de execuções do EA predefinido pelo usuário

𝑁𝑃 número de indivíduos da população em um EA

𝑡𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒 número de indivíduos que participam da etapa elitismo nos GAs

𝑘 número de indivíduos que participam da etapa seleção por torneio nos
GAs



𝑅+ número de vezes que o primeiro algoritmo supera o segundo no teste de
Wilcoxon

𝑅− número de vezes que o segundo algoritmo supera o primeiro no teste de
Wilcoxon

𝐺𝑚𝑎𝑥 número máximo de gerações em um EA

∧ operador lógico "e"

𝐸(·) operador valor esperado ou valor médio

𝑃1 e 𝑃2 pais na etapa de cruzamento em um GA

𝛼 parâmetro de desvanecimento de não linearidade

𝜂 parâmetro de desvanecimento que denota a razão da onda espalhada
em fase e da onda espalhada em quadratura

𝜅 parâmetro de desvanecimento que denota a razão entre as potências
recebida através da componente direta e espalhada da onda

𝜇 parâmetro de desvanecimento que denota o número real de clusters

𝑟𝑆𝑇 parâmetro que controla a taxa de redução do 𝑆𝑇𝑔 durante o processo
evolucionário em um DE-AGM

R {·} parte real

𝑇𝑠𝑖𝑛𝑎𝑙 período de símbolo do sinal transmitido

𝜃𝑖𝑒𝑛𝑑,𝑔 ponto final do vetor diferença para 𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖,𝑔 em um DE-AGM

𝜃𝑖𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,𝑔 ponto inicial do vetor diferença para 𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖,𝑔 em um DE-AGM

𝜃0 pontos iniciais de busca utilizados nos algoritmos MLE para o canal
𝛼−𝜂−𝜇 ( 𝜃0 = {𝛼0; 𝜂0; 𝜇0}) e para o canal 𝛼−𝜅−𝜇 (𝜃0 = {𝛼0; 𝜅0; 𝜇0})

𝑝𝑐 probabilidade de ocorrer cruzamento em um GA

𝑝𝑚 probabilidade de ocorrer a mutação em um GA

𝑝−value probabilidade de que a estatística assumiria um valor como extremo ou
mais extremo que 𝑋𝑛

𝐿𝑄 quartil inferior, do inglês lower quartile

𝑈𝑄 quartil superior, do inglês upper quartile



𝑆(𝑥) sinal rádio móvel recebido

𝑆𝑇𝑔 tamanho do vetor 𝐸𝐿𝑇𝑔 em um DE-AGM

𝑆𝑆𝑖,𝑔 tamanho do vetor 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔 em um DE-AGM

𝐶𝑟 taxa de cruzamento em um DE

𝑇𝑐 tempo de coerência

𝑈 𝑖,𝑔 trial vector gerado na etapa de cruzamento de um DE

𝑇 tempo médio para a estimação das amostras

𝑇𝐷𝐸 tempo estimado para se calcular as 63045 𝐹𝑖𝑡(·) existentes em um DE,
ou em um DE-AGM, com 𝑁𝑒𝑥𝑒𝑐 = 5 execuções com 𝐺𝑚𝑎𝑥 = 700
gerações cada

𝑇𝐺𝐴 tempo estimado para se calcular as 31545 𝐹𝑖𝑡(·) existentes em um GA
com 𝑁𝑒𝑥𝑒𝑐 = 5 execuções com 𝐺𝑚𝑎𝑥 = 700 gerações cada

𝑇𝐹 𝑖𝑡 tempo médio para se calcular a 𝐹𝑖𝑡(·) (𝐹𝑖𝑡𝑝𝑑𝑓 (·), 𝐹𝑖𝑡𝐶𝐷𝐹 (·) ou 𝐹𝑖𝑡𝐿(·))
considerando-se os parâmetros estimados (𝜃̂) e para as 500 amostras
geradas pelo simulador de desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 ou 𝛼 − 𝜅 − 𝜇

propostos

𝑝(𝑡) trem de pulsos de banda base repetitivos com largura de pulso muito
estreita e período de repetição, que é muito maior que o máximo atraso
em excesso medido no canal.

𝑟 valor eficaz de 𝑟

𝛽 valores arbitrários utilizados no MM

𝜎𝜏 valor rms do espalhamento do atraso, do inglês rms Delay Spread

𝑝 valor médio da componente em fase do sinal resultante de múltiplos
percursos

𝑞 valor médio da componente em quadratura do sinal resultante de múlti-
plos percursos.

Ω valor quadrático médio de 𝑟 ou potência média normalizada total

𝜎2 variância

𝑉 𝑎𝑟(𝑥) variância da v.a. 𝑥



𝛽𝜇 variância generalizada

𝑣 velocidade média do receptor móvel

𝜃𝑖𝑏𝑎𝑠𝑒,𝑔 vetor base em um DE-AGM

𝑃 vetor de dados, definido como uma amostra aleatória de 𝑛 elemen-
tos obtidos de uma população que hipoteticamente segue uma dada
distribuição de probabilidade

𝜃̂ vetor de parâmetros de desvanecimento estimado

𝜃 vetor parâmetro 𝐷 dimensional

𝑉 𝑖,𝑔 vetor mutante em um DE, e correspondente ao 𝑖− é𝑠𝑖𝑚𝑜 target vector
𝜃𝑖,𝑔

𝜃𝑖,𝑔 vetor parâmetro que é o 𝑖− é𝑠𝑖𝑚𝑜 indivíduo da população da 𝑔− é𝑠𝑖𝑚𝑎

geração em um EA

𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑔 vetor ordenado (ranked) em um DE-AGM

𝐸𝐿𝑇 𝑔 vetor equipe de liderança de elite em um DE-AGM

𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔 vetor que reune o grupo de elite dependente do indivíduo, em um
DE-AGM

𝑃𝑂𝑃𝑔 vetor população da 𝑔 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 geração em um EA
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Capítulo 1
Introdução

Nas últimas décadas as comunicações móveis tem evoluído e desempenhado um papel
fundamental na evolução humana. Não obstante, o papel relevante das comunicações
móveis hoje, tendo em vista novas aplicações que se projeta para o futuro, é um tema
recorrente nos estudos realizados na comunidade científica. Neste ínterim, a modelagem de
canais desvanecidos por modelos estocásticos reconhecidos em cenários práticos é de suma
importância para prover a evolução e o surgimento de novas aplicações nas comunicações
móveis.

Neste trabalho são propostos como contribuições para a simulação de canais móveis
simuladores de desvanecimento e estimadores de parâmetros para os modelos estocásticos
generalizados 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇.

Os simuladores de desvanecimento propostos são baseados no modelo de atenuação
de Clarke e Gans e expandem a faixa de geração dos atuais simuladores, de 𝜇 múltiplos
inteiros de 1 e 0, 5 para 𝜇 múltiplos inteiros de 0, 5 e 0, 25, respectivamente, para os
modelos 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇.

Os estimadores de parâmetros de desvanecimento dos canais 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇

são construídos com algoritmo evolutivo, do inglês evolutionary algorithm (EA). Os
EAs sempre encontram uma solução que respeita as limitações do problema e podem ser
aplicados não só à estimação dos parâmetros de desvanecimentos aqui propostos, bem
como para diversos outros problemas de otimização de engenharia.

1.1 Objetivos

O objetivo dos simuladores de desvanecimento plano e rápido propostos no presente
estudo é gerar conjuntos de amostras aleatórias que serão utilizados como dados experi-
mentais. Para tal será considerada a recepção de sinais rádio móvel com desvanecimento
plano e rápido modelado pelas distribuições 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 apresentadas em
(FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006). O simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇 expande
a faixa de geração dos atuais simuladores baseados no modelo de atenuação de Clarke
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e Gans, como os propostos em (BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016a), de 𝜇 múltiplos
inteiros de 1 para múltiplos inteiros de 0, 5; e o simulador 𝛼− 𝜂 − 𝜇 expande a faixa de
geração dos atuais simuladores, como os propostos em (BATISTA; SOUZA; RIBEIRO,
2016b), de 𝜇 múltiplos inteiros de 0, 5 para múltiplos inteiros de 0, 25 (FASOLO et al.,
2018a; FASOLO et al., 2018b). Essas contribuições são explanadas meticulosamente no
Capítulo 5.

Como aplicações da nova metodologia, efetuou-se a validação das amostras geradas
pelos simuladores de desvanecimento propostos realizando-se o teste de qualidade de
ajuste, do inglês goodness-of-fit test (GOF) nominado teste de Kolmogorov-Smirnov (KS)
(COGLIATTI; SOUZA, 2013; GENTLE, 2003; FRANK; MASSEY, 1951; RENNó; SOUZA;
YACOUB, 2018; YIN; CHENG, 2016). O teste de hipóteses de KS envolve a comparação
de uma função distribuição acumulada, do inglês cumulative distribuition function (CDF),
empírica dos dados com a CDF do modelo probabilístico observado. Calcula-se, ainda, a
eficiência em termos de aproveitamento para diversos conjuntos de amostras gerados. O
cenário de geração de cada amostra foi criado considerando-se um receptor movendo-se à
uma velocidade constante e recebendo um sinal propagando-se em um ambiente 𝛼− 𝜅− 𝜇

ou 𝛼− 𝜂 − 𝜇 .
A necessidade de estimar os parâmetros que descrevem as distribuições 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e

𝛼 − 𝜅 − 𝜇 advém da premência de se modelar estatisticamente os canais rádio móveis.
Tanto a estimativa dos valores dos parâmetros de desvanecimento, quanto a simulação
de canais desvanecidos, podem ser usadas para decidir sobre as ações que devem ser
tomadas no receptor para mitigar os efeitos prejudiciais do canal no sinal transmitido
(ABD-ELFATTAH, 2010; BATISTA, 2015; BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016b; FRAI-
DENRAICH; YACOUB, 2006; LEON-GARCIA, 2008; YIN; CHENG, 2016). Passos esses
fundamentais para que o modelo estatístico se ajuste aos dados experimentais reais e,
assim ter-se as bases para a compreensão e reprodução desses canais de telecomunicações
(KOBAYASHI; MARK; TURIN, 2012; YIN; CHENG, 2016).

Os canais 𝛼− 𝜅− 𝜇 e 𝛼− 𝜂− 𝜇 possuem equações que representam efeitos físicos, que
muitas vezes não podem ser encontrados em suas formas fechadas, implicando algoritmos
de estimativa com parâmetros de alto custo computacional e, às vezes, com erros inadmis-
síveis para algumas aplicações (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006; BATISTA; SOUZA;
RIBEIRO, 2016a; BATISTA, 2015; COGLIATTI; SOUZA; YACOUB, 2012; YACOUB,
2016).

Propõe-se no presente trabalho o uso de EAs para a estimação dos parâmetros de
desvanecimento dos canais 𝛼−𝜂−𝜇 e 𝛼−𝜅−𝜇, pois os EAs são recomendados para casos
de otimização onde há grande dificuldade em modelar matematicamente o problema a ser
minimizado ou maximizado. Os EAs propostos neste estudo são baseados no algoritmo
genético, do inglês genetic algorithm (GA), no algoritmo por evolução diferencial, do
inglês differential evolution algorithm (DE), e no algoritmo por evolução diferencial com
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mecanismo de guia adaptativo baseado em regras heurísticas, do inglês differential evolution
with adaptive guiding mechanism based on heuristic rules (DE-AGM). Essas contribuições
são explanadas meticulosamente no Capítulo 6.

Será comprovado através de testes de desempenho comparativos com o tradicional
estimador de máxima verossimilhança, em inglês maximum-likelihood estimator (MLE),
que o uso dos EAs para a estimação dos parâmetros de desvanecimento dos canais 𝛼−𝜂−𝜇

e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 se justifica pelas virtudes inerentes aos EAs de serem facilmente aplicados
à otimização experimental de problemas complexos, e a rapidez dos EAs em encontrar
uma solução (não necessariamente a ótima) que não ultrapasse os limites do problema de
otimização. Essas experiências mostram que os EAs para estimação propostos superam os
resultados da estimativa MLE.

Espera-se que os EAs propostos para a estimação dos parâmetros de desvanecimento
dos canais 𝛼−𝜂−𝜇 e 𝛼−𝜅−𝜇 apresentem baixo tempo de execução, que sempre encontre
uma solução respeitando as restrições do problema e que apresente desempenho compatível
ou superior ao tradicional método de estimação de parâmetros MLE.

1.2 Alicerce Bibliográfico e Estado da Arte

A descrição das estatísticas de um sinal rádio propagando-se em um ambiente sem
fio recorre ao modelamento estatístico. Segundo Paiva (1999), um modelo matemático
pode ser definido como uma representação ou interpretação simplificada da realidade, ou a
interpretação de um fragmento de um sistema, segundo uma estrutura de conceitos mentais
ou experimentais. A identificação de ambientes de propagação aborda a construção de
modelos com base em dados experimentais. Assim, na construção de um modelo com
base na identificação de ambientes de propagação, os parâmetros que descrevem as
variações do sinal são adaptados segundo determinado critério, com o intuito de se obter
uma representação adequada que reproduza com sucesso os dados empíricos utilizados
(FONTáN; ESPIñERA, 2008; PROAKIS, 2001; SKLAR, 2001).

Nesse contexto, são citados a seguir os principais trabalhos correlatos consultados para
a criação dos simuladores de desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 e dos estimadores
de parâmetros para esses canais. Serão citados trabalhos sobre modelos estatísticos para
modelagem de canais, teste de qualidade de ajuste e estimação de parâmetros.

O modelo estatístico Rayleigh foi derivado teoricamente por Lorde Rayleigh em 1880
(RAYLEIGH, 1880). Posteriormente em 1935, Pawsey’s confirmou através de experimen-
tos a aplicabilidade deste pioneiro modelo teórico desenvolvido por Lorde Rayleigh na
modelagem de canais desvanecidos (NAKAGAMI, 1960).

O modelo proposto por Rice, em 1944, descreve uma envoltória para o sinal recebido
resultante de uma propagação com múltiplos percursos e uma componente em linha
de visada direta, do inglês line-of-sight (LOS), diferenciando-se do modelo de Rayleigh
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(RICE, 1944). A distribuição de Hoyt (ou Nakagami-𝑞), proposta em 1947 por Hoyt, e
revisada em 1960 Nakagami, descreve um ambiente de propagação sem linha de visada,
do inglês non line-of-sight (NLOS) (HOYT, 1947; NAKAGAMI, 1960). A distribuição de
Hoyt é comumente utilizada para modelar ambientes desvanecidos mais severos que os
modelados pela Rayleigh (PäTZOLD, 2012). A distribuição Nakagami-m foi introduzida
por Nakagami, em 1960, para caracterizar o desvanecimento rápido de sinais na faixa de
HF para rádio difusão a grandes distâncias (NAKAGAMI, 1960).

Nas últimas duas décadas, novos modelos (distribuições estatísticas) foram desenvol-
vidos para descrever as variações do sinal recebido em um canal rádio móvel. Yacoub
apresentou as distribuições estatísticas chamadas 𝜂−𝜇 (YACOUB, 2002), 𝜅−𝜇 (YACOUB,
2002) e 𝛼−𝜇 (YACOUB, 2007a) que incluem distribuições como a de Rayleigh, Rice, Hoyt,
Weibull, semi-Gaussiana positiva e Nakagami-m como casos particulares. O trabalho de
Yacoub levou ao desenvolvimento das distribuições 𝛼−𝜂−𝜇 (FRAIDENRAICH; YACOUB,
2006) e de 𝛼−𝜅−𝜇 (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006) culminando com a 𝛼−𝜂−𝜅−𝜇

(YACOUB, 2016). Novos estudos tem sido realizados para prover contribuições para a
simulação de canais desvanecidos modelados com as distribuições estudadas no presente
estudo, como por exemplo, em 2019, Salameh et al. publicou artigo que analisa o desempe-
nho de sistemas de comunicação através de canais de desvanecimento 𝛼− 𝜂−𝜇, e Moualeu
et al. publicou artigo onde é verificado o desempenho de sistemas de comunicações digitais
em canais 𝛼− 𝜅− 𝜇 (MOUALEU et al., 2019; SALAMEH et al., ).

Baseando-se em reflexões de ondas em lados planos de construções localizadas alea-
toriamente no ambiente de propagação, em 1964 foi apresentado por Ossana o pioneiro
modelo para o sinal recebido em um ambiente com múltiplos percursos (OSSANA, 1964).
Em 1968, Clarke propõe modelo que se baseia nas características estatísticas dos campos
eletromagnéticos do sinal recebido pela estação móvel, considerando o efeito Doppler
(CLARKE, 1968). Em 1972, Gans desenvolveu uma análise espectral para o modelo de
Clarke, e, em 1975, Smith a utiliza para propor um modelo computacional para gerar
sinais com múltiplos percursos (GANS, 1972; SMITH, 1975).

Existem vários geradores baseados no modelo de desvanecimento de Clarke e Gans,
mas devido à relação com as distribuições 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 estudadas neste
trabalho, os seguintes simuladores serão destacados. Em 2008 foi publicado o livro
(FONTáN; ESPIñERA, 2008) que traz exemplos da implementação de simuladores para
sinais com desvanecimento rápido sob efeito Doppler, baseados no modelo de Gans, para
as distribuições de Rice e Rayleigh. Cita-se ainda o simulador Hoyt apresentado em
(FASOLO; DUQUE, 2005), o simulador 𝜂 − 𝜇 apresentado (JúNIOR, 2006), e o simulador
de desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 apresentado em (BATISTA, 2015) que é capaz de gerar
amostras para qualquer valor de 𝛼 e 𝜂, e para valores de 𝜇 múltiplos inteiros de 0,5, i.e.,
𝜇 ∈ {0, 5; 1; 1, 5, · · · }. Também tendo como base o modelo proposto por Gans para a
implementação de simuladores para sinais com desvanecimento rápido sob efeito Doppler,
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em 2003, Duque propôs o desenvolvimento de um simulador para geração de um sinal com
desvanecimento 𝜅− 𝜇 considerando o efeito Doppler para qualquer valor de 𝜅 e 𝜇 múltiplo
de 1/2 (DUQUE, 2003). O simulador 𝜅− 𝜇 proposto foi elaborado a partir dos geradores
Rice propostos em (RAPPAPORT, 2009). A partir do simulador 𝜅− 𝜇, obtém-se também
o gerador Nakagami-m, restrito a 𝑚 múltiplo de 0,5. Deve ser destacado ainda o gerador
𝛼− 𝜅− 𝜇 apresentado em (BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016a), que considera o efeito
Doppler e é capaz de gerar amostras para qualquer valor de 𝛼 e 𝜅, e para valores múltiplos
inteiros de 𝜇, i.e., 𝜇 ∈ {1; 2; 3; · · · }.

Em 2015 Souza, Ribeiro e Guimarães propuseram um algoritmo para gerar números
distribuídos aleatoriamente, como em um ambiente 𝛼−𝜂−𝜇. Esse algoritmo foi construído
seguindo o método de aceitação-rejeição por meio do uso de funções chapéu; entretanto,
não foi considerada a ação do efeito Doppler no referido algoritmo (SOUZA; RIBEIRO;
GUIMARãES, 2015). Segundo os autores, os números gerados aleatoriamente foram
aceitos como satisfatórios, pois foram distribuídos de acordo com a distribuição 𝛼− 𝜂 − 𝜇.
Nesse estudo, o teste de KS e o teste de Anderson-Darling (AD) foram realizados para
verificar o ajuste das amostras geradas com as amostras teóricas.

Os testes de GOF são baseados na teoria do teste de hipóteses desenvolvida por
Jerzy Neyman e Egon Pearson (FERNANDES, 2013), e são procedimentos que ajudam a
determinar se uma dada amostra aleatória, 𝜌1, 𝜌2, . . . , 𝜌𝑛, pode ser considerada proveniente
de uma população com uma determinada distribuição de probabilidade teórica especificada
(FERNANDES, 2013; FONTáN; ESPIñERA, 2008; GENTLE, 2003; LEON-GARCIA,
2008). Há na literatura relatos de que vários testes de qualidade de ajuste apresentam
limitações e características que devem ser analisadas para definir seu uso (ABD-ELFATTAH,
2010; STEPHENS, 1974). O teste de qui-quadrado envolve o agrupamento de dados, o que,
no caso de amostras pequenas, resulta na perda de informação valiosa. Não obstante a
facilidade de sua implementação e uso, o teste qui-quadrado é geralmente menos poderoso
que os testes baseados na função de distribuição empírica, do inglês empirical distribution
function (EDF) (ABD-ELFATTAH, 2010; FERNANDES, 2013; STEPHENS, 1974). A
desvantagem é que os testes EDF não são bem adaptados para distribuições discretas, nem
para o caso em que os parâmetros devem ser estimados a partir da amostra (STEPHENS,
1974). Os momentos de ordem mais alta geralmente são subestimados e isso impede o uso
de técnicas de razão de momento, e assim seria o caso dos testes de tipo de correlação. Os
principais testes baseados na EDF são: teste de Cramer-Von Mises, teste de AD e teste
de KS (ABD-ELFATTAH, 2010; STEPHENS, 1974).

Considerando o método da aceitação rejeição (KELTON, 2000), foi proposto por Lemos,
Souza e Fasolo (2003) um algoritmo para a geração de números aleatórios distribuídos
conforme o ambiente 𝜂−𝜇, entretanto, não fora considerado a ação efeito Doppler (LEMOS,
2003; LEMOS; SOUZA; FASOLO, 2003). Nesse trabalho, a eficiência do algoritmo foi
verificada analisando-se o número de amostras geradas e o número de amostras aproveitadas
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ou aceitas. Seguindo método da aceitação rejeição, (COGLIATTI; SOUZA; YACOUB,
2012) propôs três algoritmos para a geração de números aleatórios para as distribuições
𝜅−𝜇, 𝜂−𝜇 e 𝛼−𝜇 respectivamente. Foi realizado o GOF de KS para atestar a qualidade
do ajuste das amostras geradas com as amostras teóricas. Não obstante a eficiência
demonstrada pelos algoritmos propostos, não foi considerada a ação do efeito Doppler.
No artigo (SOUZA; RIBEIRO; GUIMARãES, 2015) são propostos dois algoritmos para
geração de números aleatórios distribuídos respectivamente conforme os ambientes 𝛼−𝜂−𝜇

e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇. Esses dois algoritmos foram construídos seguindo o método da aceitação
rejeição incrementado com o uso da função chapéu, porém não se levou em consideração
a ação do efeito Doppler. Nesse trabalho foram realizados os testes de GOF de KS e de
AD para averiguar a qualidade do ajuste das amostras geradas com as amostras teóricas.
Conforme os autores, os números gerados aleatoriamente foram aceitos satisfatoriamente
como sendo distribuídos conforme as distribuições 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇.

Em 2018 Rennó, Souza e Yacoub propuseram um algoritmo para gerar amostras
aleatórias para o ambiente de desvanecimento 𝛼− 𝜂− 𝜅− 𝜇 (RENNó; SOUZA; YACOUB,
2018). Para tanto, o gerador de números aleatórios foi implementado pela abordagem de
aceitação e rejeição tendo como base os geradores propostos em (COGLIATTI; SOUZA;
YACOUB, 2012; SOUZA; RIBEIRO; GUIMARãES, 2015). Utilizou-se o teste de KS e
realizou-se comparações com medidas experimentais encontradas na literatura. A estimação
dos parâmetros da distribuição abordada nesse estudo é feita como visto em (YACOUB,
2016). Observa-se que o canal modelado por esse algoritmo não é acometido pelo efeito
Doppler. Os simuladores para sinais com desvanecimento rápido para os modelos 𝛼−𝜂−𝜇

e 𝛼−𝜅−𝜇 descritos e analisados no Capítulo 5, consideram o efeito Doppler e são baseados
no modelo de Gans sendo, até o melhor conhecimento do autor, inédito.

Em muitas situações os testes de GOF exigem o conhecimento dos parâmetros que
caracterizam a distribuição de probabilidade teórica especificada; e, para tal é necessário
a estimação desses parâmetros de desvanecimento. Os parâmetros 𝛼 e 𝜇 da distribuição
𝛼− 𝜇 são estimados através dos momentos (estatísticos) em (YACOUB, 2002; YACOUB,
2007a). No trabalho apresentado em 2008 por Costa, a estimação dos parâmetros 𝛼, 𝜅, 𝜂

e 𝜇 das distribuições generalizadas 𝜂 − 𝜇, 𝜅− 𝜇 e 𝛼− 𝜇, foi baseada em momentos exatos
da soma de 𝑀 variáveis aleatórias (v.a.) independentes e identicamente distribuídas (i.i.d.)
seguindo uma das distribuições generalizadas supracitadas (COSTA, 2008).

Em (FRAIDENRAICH, 2006; FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006) são apresentados
os estimadores dos parâmetros 𝛼, 𝜅, 𝜂 e 𝜇 da distribuição 𝛼− 𝜅− 𝜂 − 𝜇 obtidos a partir
dos momentos da distribuição para alguns casos particulares onde foi possível encontrar os
momentos de forma fechada. Para os casos das distribuições com três parâmetros, 𝛼−𝜂−𝜇

e 𝛼− 𝜅− 𝜇, os momentos foram obtidos utilizando a função hipergeométrica confluente
de Kummer o que derivou os estimadores dos parâmetros dessas distribuições. A técnica
utilizada pelos autores deriva da apresentada por (YACOUB, 2002). No estudo apresentado
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em (FRAIDENRAICH, 2006) realizou-se medidas experimentais para averiguar o ajuste
entre os dados experimentais e a distribuição escolhida para ajustar os dados usando o
cálculo do erro médio.

Os autores Fraidenraich e Yacoub, por sua vez, utilizaram o método dos momentos (MM)
para a estimação dos parâmetros de desvanecimento de sinais transmitidos em canais
considerados 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 ou 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006). Devido à
complexidade matemática dos canais 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇, a obtenção dos estimadores
dá-se por meio de métodos numéricos não lineares (BATISTA, 2015; BATISTA; SOUZA;
RIBEIRO, 2016b; BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016a; KOBAYASHI; MARK; TURIN,
2012). O MM foi originalmente apresentado por Karl Pearson por volta de 1900, e,
apesar dos MM não serem os estimadores mais eficientes, podem ser usados como uma
aproximação inicial para métodos iterativos como o MLE (BATISTA, 2015; BATISTA;
SOUZA; RIBEIRO, 2016b; BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016a; KOBAYASHI; MARK;
TURIN, 2012). Como visto em (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006; FRAIDENRAICH,
2006) o MM, embora exato, pode propiciar mais que uma solução para os parâmetros
correspondentes.

Apresentado em 1912 por R. Fisher, o MLE é de grande relevância teórica e é um dos
métodos mais utilizados não só na estimação de parâmetros de desvanecimento em canais
rádio móveis, bem como em diversas outras áreas (KOBAYASHI; MARK; TURIN, 2012;
YIN; CHENG, 2016). Para algumas distribuições, como a 𝛼−𝜂−𝜇 e a 𝛼−𝜅−𝜇, a estimativa
MLE não pode ser encontrada analiticamente, sendo necessário usar métodos numéricos não
lineares (BATISTA, 2015; BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016b; COGLIATTI; SOUZA,
2013; FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006; JúNIOR, 2006; KOBAYASHI; MARK; TURIN,
2012; LEON-GARCIA, 2008; RIBEIRO, 2013; SOUZA; RIBEIRO; GUIMARãES, 2015;
YACOUB, 2016; YIN; CHENG, 2016). Tais métodos numéricos executam buscas por
máximos locais, o que não garante que os parâmetros encontrados sejam a solução ideal
para o problema de otimização proposto, e muitas vezes podem exigir um grande esforço
computacional (BAIN; ENGELHARDT, 1991; BATISTA, 2015; BATISTA; SOUZA;
RIBEIRO, 2016b; BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016a; COGLIATTI; SOUZA, 2013;
KOBAYASHI; MARK; TURIN, 2012; LEON-GARCIA, 2008; RIBEIRO, 2013; SOUZA;
RIBEIRO; GUIMARãES, 2015; YACOUB, 2016; YIN; CHENG, 2016).

Os autores Batista, Souza e Ribeiro apresentaram dois algoritmos MLE para estimar
os parâmetros de desvanecimento dos canais 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e a 𝛼− 𝜅− 𝜇 (BATISTA; SOUZA;
RIBEIRO, 2016b; BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016a). Esses algoritmos do tipo MLE
baseiam-se em métodos numéricos não lineares de otimização e utiliza o MM como uma
aproximação inicial.

O artigo (ANJOS et al., 2018) apresenta um estudo sobre distribuição 𝛼− 𝜂 − 𝜅− 𝜇

onde é comparado o ajuste dessa distribuição para medidas de campo realizada por outros
autores nas faixas de 28 𝐺𝐻𝑧 e de 60 𝐺𝐻𝑧 e o ajuste com outras distribuições para essas
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medidas. O melhor ajuste para as medidas na faixa de 60 𝐺𝐻𝑧 fora realizado para as
distribuições de 𝛼− 𝜂−𝜅−𝜇, Rayleigh, Rice, Nakagami-m , Weibull, e 𝛼−𝜇; tendo como
critério de análise de melhor ajuste o teste de KS e o erro quadrático médio normalizado
do inglês, normalized mean square error (NMSE). Para as medidas realizadas na faixa de
20 𝐺𝐻𝑧, as distribuições de 𝛼−𝜂−𝜅−𝜇 e de Rice foram inicialmente comparadas através
do teste de KS modificado. A estimação dos parâmetros da distribuição 𝛼 − 𝜂 − 𝜅 − 𝜇

foi realizada pelo método da tentativa e erro (força bruta) partindo dos parâmetros da
distribuição 𝛼 − 𝜇 e variando-se os outros parâmetros da distribuição 𝛼 − 𝜂 − 𝜅 − 𝜇 e
escolhendo aqueles que fornecessem o menor NMSE. Para todos os experimentos realizados
em (ANJOS et al., 2018) a distribuição 𝛼−𝜂−𝜅−𝜇 se mostrou mais eficiente no ajuste às
medidas realizadas. Nota-se, ainda, que os experimentos não consideraram um ambiente
acometido pelo efeito Doppler.

Como dito na Seção 1.1 é proposto no presente trabalho o uso de EAs para a estimação
dos parâmetros de desvanecimento dos canais 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 , pois os EAs
são recomendados para casos de otimização onde há grande dificuldade em modelar
matematicamente o problema a ser minimizado ou maximizado. Essa recomendação
é decorrente do fato dos EAs necessitarem apenas de uma função de avaliação das
soluções, denominada função objetivo, ou função aptidão (do inglês fitness function), 𝐹𝑖𝑡(·)
(DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016; DAS; SUGANTHAN, 2011; GOLDBERG, 1989;
STORN; PRICE, 1997). Outra característica relevante dos EAs que justifica seu uso
neste trabalho, é a de que sempre encontram estimativas que respeitam as limitações do
problema, conforme relatam os autores Almeida e Kagan (ALMEIDA; KAGAN, 2011).

A inspiração dos EAs vem da teoria Darwiniana da evolução por seleção natural. Os EAs
empregam um processo adaptativo e busca paralela para procurar soluções para problemas
complexos, combinando a sobrevivência dos indivíduos mais aptos com cruzamento de
informações aleatórias (DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016; EIBEN; SMITH, 2015).
Os EAs fazem parte dos algoritmos bio-inspirados (DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016;
DAS; SUGANTHAN, 2011). De maneira geral os algoritmos bio-inspirados estabelecem
uma relação entre a otimização de problemas e a evolução biológica (DAS; SUGANTHAN,
2011). Eles abrangem os EAs (dentre eles GA, programação evolutiva, estratégias de
evolução, programação genética, DE), os algoritmos de inteligência de enxame (dentre eles
otimização de colônia de formigas, otimização de enxame de partículas, colônias de abelhas
artificiais), sistemas auto-organizadores, vida artificial, memética e algoritmos culturais e
assim por diante (DAS; SUGANTHAN, 2011; DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016).

Os algoritmos bio-inspirados têm sido amplamente utilizados em diversos problemas
de otimização em engenharia (ABDULJABBAR; HASHIM; SALLEHUDDIN, 2020; AL-
DABBAGH et al., 2018; AWAD et al., 2019; DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016; DAS;
SUGANTHAN, 2011; FERNANDES et al., 2019). Porém, até o melhor conhecimento do
autor, esses algoritmos não foram empregados para a estimação dos parâmetros tanto do
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canal 𝛼− 𝜂−𝜇 quanto do canal 𝛼−𝜅−𝜇. Apesar da miríade de algoritmos bio-inspirados
eficientes, optou-se por utilizar os EAs para a estimação dos parâmetros de desvanecimento
dos canais 𝛼−𝜂−𝜇 e 𝛼−𝜅−𝜇. Tal escolha foi feita baseando-se nos estudos abaixo citados
que indicam que esses estimadores podem superar o tradicional método de estimação
MLE.

Um amplo estudo sobre os avanços dos DEs é inicialmente apresentado em (DAS;
SUGANTHAN, 2011) e atualizado em (DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016). Os
autores mostraram nesses artigos que variantes dos DEs ganharam várias competições
entre algoritmos bio-inspirados organizadas na série de conferências IEEE Congress on
Evolutionary Computation. Além disso, é sugerido pelos autores o uso dos algoritmos
DE/rand/1/bin, DE/best/1/bin, DE/c-t-b/1/bin e DE with Taguchi para a estimação
de parâmetros em sistemas de engenharia. Visando melhorar a habilidade de busca dos
DEs, Cai et al. propuseram o uso do DE-AGM, que teve sua eficiência perante diversos
algoritmos bio-inspirados demonstrada através de testes de desempenho (CAI et al., 2019).
Outro EA que será abordado neste estudo é o pioneiro GA. Essa opção é feita uma
vez que os GAs são amplamente utilizados na busca por parâmetros que minimizem ou
maximizem uma função que se deseja otimizar, e uma vez que esses algoritmos apresentam
robustez razoável em relação aos mínimos e máximos locais (ABDULJABBAR; HASHIM;
SALLEHUDDIN, 2020; EIBEN; SMITH, 2015; LIANG; LEUNG, 2011; SIVANANDAM;
DEEPA, 2008).

Os GAs foram propostos inicialmente em 1975 por Holland. Comparados ao GAs, os
DEs, propostos inicialmente em (STORN; PRICE, 1997), apresentam um número baixo
de variáveis de controle para guiar o problema de otimização, o que resulta em maior
facilidade de uso (DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016; DAS; SUGANTHAN, 2011;
STORN; PRICE, 1997). Apesar da simplicidade, os DEs possuem convergência consis-
tente no mínimo global em experimentos independentes consecutivos, onde mostraram
capacidade de encontrar rapidamente uma solução, não necessariamente a ideal, que não
ultrapassou os limites e atingiu as metas pré-estabelecidas no problema de otimização
(ALMEIDA; KAGAN, 2011; DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016; DAS; SUGANTHAN,
2011; GäMPERLE; MüLLER; KOUMOUTSAKOS, 2002; STORN; PRICE, 1997). Por-
tanto, para renunciar à solução ótima que, se encontrada, pode exigir muito tempo,
percebe-se que uma solução satisfatória é obtida pelo DE dentro de um prazo razoável (AL-
MEIDA; KAGAN, 2011; DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016; GäMPERLE; MüLLER;
KOUMOUTSAKOS, 2002).

Os EAs para a estimação dos parâmetros de desvanecimento dos canais 𝛼 − 𝜂 − 𝜇

e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 propostos neste trabalho são baseados nos GAs, nos DEs e nos DE-AGMs.
Como dito na Seção 1.1, espera-se que os EAs propostos apresentem baixo tempo de
execução, que sempre encontrem uma solução respeitando as restrições do problema e que
apresentem desempenho compatível ou superior aos métodos de estimação tradicionais.
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1.3 Estrutura da Tese

A inter-relação entre os simuladores de desvanecimento e estimadores de parâmetros
para os modelos estocásticos generalizados 𝛼−𝜂−𝜇 e 𝛼−𝜅−𝜇 propostos é vista na Figura
1.1. Esse diagrama busca apresentar sucintamente a estrutura desta tese de doutorado,

Figura 1.1 – Diagrama em blocos dos métodos usados na tese de doutorado.

Fonte: Elaborada pelo autor

onde o simulador de desvanecimento é configurado com a velocidade do móvel 𝑣, frequência
de operação 𝑓𝑐, e os parâmetros de desvanecimento que descrevem o canal: 𝛼, 𝜂 e 𝜇 para o
canal 𝛼− 𝜂 − 𝜇; e 𝛼, 𝜅 e 𝜇 para o canal 𝛼− 𝜅− 𝜇. Em seguida, as amostras geradas pelo
simulador de desvanecimento tem sua qualidade de ajuste aferida pelo teste de KS. Essas
amostras geradas pelo simulador de desvanecimento são utilizadas como o sinal recebido
no canal hipotético, que terão seus parâmetros de desvanecimento estimados através dos
EAs propostos. Os resultados obtidos nas estimações realizadas pelos EAs propostos são
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comparados com o tradicional método MLE quanto: à validade das estimativas (se são
fisicamente aceitáveis); à análise estatística (realizada através de boxplot e dos testes não
paramétricos de Wilcoxon e de Friedman); ao desempenho de erro (aferido pela 𝐹𝑖𝑡(·));
à qualidade de ajuste (aferida qualitativamente pelos gráficos das função distribuição de
probabilidade, do inglês probability density function (pdf) e CDF, e quantitativamente
pelo teste KS); e quanto ao tempo de estimação demandado por cada algoritmo.

O texto se organiza da seguinte maneira: neste capítulo são apresentados os objetivos,
contribuições e desafios da pesquisa; bem como o alicerce bibliográfico e o estado da arte
das áreas abordadas neste trabalho.

A concepção dos simuladores de desvanecimento 𝛼− 𝜂− 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇 propostos neste
trabalho é fundamentada na teoria de modelagem dos canais com desvanecimento plano
e no modelo de atenuação de Clarke e Gans vistos no Capítulo 2, que mostra ainda a
metodologia para a criação e avaliação dos supracitados simuladores e suas novidades.

Por sua vez, a fundamentação teórica utilizada para concepção dos algoritmos de
estimação de parâmetros de desvanecimento dos canais 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇 propostos
baseados nos EAs é também iniciada pela modelagem dos canais com desvanecimento
plano (Capítulo 2), acompanhada de dois outros importantes tópicos, os métodos de
estimação de parâmetros (Capítulo 3) e os EAs (Capítulo 4). Nos Capítulos 5 e 6 são
apresentadas as aplicações da metodologia. O Apêndice A apresenta os resultados (valores
da 𝐹𝑖𝑡(·) de cada estimação) obtidos pelos algoritmos de estimação de parâmetros de
desvanecimento 𝛼− 𝜂− 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇 propostos baseados nos EAs. O Anexo A apresenta
sucintamente os principais testes não paramétricos (teste KS, de Wilcoxon e de Friedman)
e gráficos (boxplot) utilizados para a análise estatística dos experimentos registrados no
Capítulo 6. Por fim, a conclusão, Capítulo 7, elenca os aspectos relevantes, entraves e
aprendizados adquiridos, lista as divulgações científicas advindas deste trabalho, além de
apresentar os possíveis norteadores para trabalhos futuros.
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Capítulo 2
Modelagem de Canais Desvanecidos

2.1 Introdução

Este capítulo inicia-se com uma sucinta revisão dos principais conceitos necessários
para fundamentar teoricamente o conceito de canal com desvanecimento plano (Seção 2.2).
Em seguida, a Seção 2.3 apresenta de forma breve os principais ambientes de propagação
utilizados para modelar os canais com desvanecimento plano. Por fim, a Seção 2.4 apresenta
as bases teóricas fundamentais do modelo de atenuação de Clarke e Gans que será utilizado
como base para a criação dos simuladores de desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇

propostos no Capítulo 5.

2.2 Canal com Desvanecimento Plano

Um sistema de comunicação rádio móvel pode ser definido como aquele onde existe
a possibilidade de movimento relativo entre partes ou as partes sistêmicas envolvidas.
Diferentemente de um canal guiado que possui comportamento estacionário, o canal rádio
móvel não possui comportamento previsível, há uma aleatoriedade devida a diversos fatores
como o movimento relativo entre as partes e o ambiente de propagação dentre outros
fatores (RAPPAPORT, 2009).

Devido ao comportamento aleatório dos fenômenos que afetam o canal, o sinal rádio é
usualmente tratado com modelos estatísticos geralmente construídos através de simulações
computacionais (LEMOS; SOUZA; FASOLO, 2003; YIN; CHENG, 2016). Tais simulações
permitem que os equipamentos ou técnicas empregadas no sistema rádio móvel sejam
testados através do uso de computadores provendo dinamismo na variação da totalidade dos
parâmetros existentes no sistema de comunicação. Assim, as simulações computacionais
apresentam a facilidade de testar alterações, o que é difícil em um protótipo implementado
devido a necessidade de alterar os circuitos eletrônicos. Ademais, análises que fazem uso
de protótipos reais são, geralmente, mais dispendiosas e demandam mais tempo que o
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uso de simulações computacionais (SIMON; ALOUINI, 2000; RAPPAPORT, 2009; YIN;
CHENG, 2016).

Na modelagem de um canal rádio móvel há de se considerar diversos fatores, como
a morfologia e a topografia do terreno, a frequência de operação, requisitos de potência,
tipo de sistema, e tipo de serviço a ser oferecido. O percurso de transmissão entre o
transmissor e o receptor pode variar desde uma condição de simples linha de visada
(doravante LOS) até a condição em que o sinal é severamente obstruído por edifícios,
montanhas e folhagens, situação onde não se tem a linha de visada (NLOS) (ilustrada na
Figura 2.1). Os mecanismos de propagação das ondas de rádio podem ser atribuídos a
reflexão, difração e ao espalhamento (RAPPAPORT, 2009; YIN; CHENG, 2016).

Figura 2.1 – Propagação do sinal com LOS e NLOS.

Fonte: Elaborada pelo autor

Considerando-se o ambiente de propagação rádio móvel, uma abordagem comum é a
separação do sinal recebido, 𝑆(𝑥), em duas componentes, 𝑀(𝑥) e 𝑅(𝑥) (RAPPAPORT,
2009; SIMON; ALOUINI, 2000; SKLAR, 2001):

𝑆(𝑋) = 𝑀(𝑥) + 𝑅(𝑥) (2.1)

onde a componente 𝑀(𝑥) representa a propagação em grande escala, que consiste em
modelos que caracterizam a potência média do sinal recebida pelo receptor em situações
onde existe uma grande distância entre o transmissor e o receptor (centenas ou milhares de
metros). A componente 𝑅(𝑥) representa a propagação em pequena escala, que, conforme
(RAPPAPORT, 2009), corresponde aos modelos de propagação que caracterizam as
flutuações rápidas da potência do sinal de recepção sobre curtas distâncias (poucos metros,
ou ainda, alguns comprimentos de ondas) ou curtos intervalos de tempo (na ordem de
segundos).

Para se descrever e modelar rápidas flutuações de amplitude do sinal rádio em pequenos
períodos de tempo ou em pequenos intervalos de deslocamento, onde possa-se desprezar
os efeitos da perda no caminho em larga escala, utiliza-se o efeito de desvanecimentos
em pequena escala ou desvanecimento plano (ou, em inglês flat fading) (RAPPAPORT,
2009). O desvanecimento é resultado na recepção da combinação de duas ou mais versões
deslocadas no tempo do sinal transmitido em um intervalo temporal menor que o tempo
de símbolo. O sinal recebido é composto pela soma (vetorial) dos sinais recebidos através
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de vários múltiplos percursos (ou seja, das várias versões do sinal que chegam ao receptor)
produzidos por reflexão e/ou difração, podendo resultar em interferência construtiva ou
destrutiva (PANIC et al., 2013; PäTZOLD, 2012; RAPPAPORT, 2009; SIMON; ALOUINI,
2000; SKLAR, 2001; YIN; CHENG, 2016).

A velocidade da estação móvel, a largura de banda de transmissão do sinal, a presença de
objetos (que podem refletir e dispersar o sinal) no percurso, e velocidade dos objetos vizinhos
à estação móvel são outros fatores físicos do canal de propagação de rádio que podem causar
a atenuação em pequena escala. Basicamente, o canal com desvanecimento possui uma
resposta impulsiva variante no tempo e um sinal rádio pode sofrer, principalmente, rápidas
variações na sua intensidade em pequenos intervalos de tempo devido ao deslocamento
espacial do receptor; devido à modulação aleatória da frequência devido ao efeito Doppler
e devido à dispersão temporal (eco) causada pelo atraso de propagação de cada múltiplo
percurso (RAPPAPORT, 2009; SIMON; ALOUINI, 2000).

O efeito Doppler é devido ao movimento relativo entre a fonte e o receptor, e pode
ser entendido como sendo a percepção de uma frequência diferente daquela que está
sendo transmitida por uma determinada fonte. O deslocamento Doppler, 𝑓𝑑, é dado por
(RAPPAPORT, 2009):

𝑓𝑑 = 𝑣

𝜆
cos 𝜑 (2.2)

onde 𝜑 é o ângulo entre a linha de deslocamento do receptor móvel e a linha entre o
receptor móvel e a antena da estação transmissora, 𝑣 a velocidade constante que o receptor
móvel se move ao longo de um segmento de comprimento 𝑑 e 𝜆 o comprimento de onda da
portadora.

Define-se o espalhamento Doppler, 𝐵𝐷, como sendo uma medida do alargamento
espectral causado pela taxa de tempo da mudança do canal, ou seja, é a faixa de frequências
sobre a qual o espectro Doppler recebido é essencialmente diferente de zero. O espalhamento
Doppler máximo, 𝑓𝑚, é dado por (RAPPAPORT, 2009):

𝑓𝑚 = 𝑣

𝜆
(2.3)

Os fenômenos de dispersão no canal rádio móvel, tanto no domínio do tempo quanto
no domínio da frequência, levam a quatro tipos diferentes de canais (ou efeitos). O
multipercurso provoca a dispersão temporal e desvanecimento seletivo em frequência (des-
vanecimento plano ou desvanecimento seletivo em frequência); já o espalhamento Doppler
leva a dispersão em frequência e desvanecimento seletivo no tempo (desvanecimento rápido
ou desvanecimento lento) (PANIC et al., 2013; PäTZOLD, 2012; RAPPAPORT, 2009;
SIMON; ALOUINI, 2000; SKLAR, 2001; YIN; CHENG, 2016). Esses dois mecanismos de
propagação são independentes. O espalhamento, ou dispersão, temporal é um fenômeno
causado pela reflexão e espalhamento nos diversos caminhos de propagação do canal rádio
móvel.
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Adaptada de (RAPPAPORT, 2009), a Figura 2.2 ilustra a caracterização os tipos
de desvanecimento em pequena escala supracitados. Onde, conforme definido em (RAP-
PAPORT, 2009): 𝐵𝑠𝑖𝑛𝑎𝑙 é o espectro (ou banda) do sinal transmitido; 𝐵𝑐 é a banda de
coerência, que é uma medida estatística da faixa de frequência que o canal pode ser
considerado plano; 𝑇𝑐 é o tempo de coerência, que é uma medida estatística do intervalo de
tempo sobre qual a resposta impulsiva do canal é invariante; 𝜎𝜏 valor rms do espalhamento
do atraso, do inglês rms Delay Spread; e, 𝑇𝑠𝑖𝑛𝑎𝑙 é o período de símbolo do sinal transmitido.

Figura 2.2 – Caracterização dos tipos de desvanecimento em pequena escala: plano e lento,
plano e rápido, seletivo em frequência e lento, ou, seletivo em frequência e
rápido.

Fonte: Adaptada de (RAPPAPORT, 2009)

No modelamento do desvanecimento em canais com multipercursos deve-se considerar
o espalhamento temporal devido ao vários caminhos possíveis, já que o espalhamento
temporal é variante com o tempo. Outros fatores podem variar com o tempo, como por
exemplo a amplitude dos pulsos, o atraso entre os pulsos, e o número de pulsos. Assim, o
sinal recebido é a combinação de fasores variantes no tempo com amplitude 𝛼𝑛(𝜏, 𝑡) e fase
𝜑𝑛(𝜏, 𝑡), com envoltória complexa do sinal recebido dada por (RAPPAPORT, 2009):

𝑟(𝜏, 𝑡) =
𝑁−1∑︁
𝑛=0

𝛼𝑛(𝜏, 𝑡)𝑒−𝑗𝜑𝑛(𝜏,𝑡)𝑝 (𝑡− 𝜏𝑛(𝑡)) (2.4)

onde 𝜑𝑛(𝑡) = 𝜔𝑐𝜏𝑛(𝑡); 𝑁 é o número total de componentes de multipercursos recebido;
cada caminho possui uma atenuação 𝛼𝑛(𝑡) e atraso 𝜏𝑛(𝑡); e considera-se uma portadora
sem modulação na frequência 𝜔𝑐 e o sinal transmitido é do tipo (RAPPAPORT, 2009):

𝑠(𝑡) = R
{︁
𝑝(𝑡)𝑒𝑗𝜔𝑐𝑡

}︁
(2.5)

onde 𝑝(𝑡) é um trem de pulsos de banda base repetitivos com largura de pulso muito
estreita e período de repetição, que é muito maior que o máximo atraso em excesso medido
no canal.
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A amplitude 𝛼𝑛(𝑡) não é sensível com a distância, ao contrário da fase 𝜑𝑛(𝑡); toda
vez que o atraso sofrer uma mudança de 1/𝑓𝑐, 𝜑𝑛(𝑡) irá variar de 2𝜋 rad. Assim, pode
ocorrer, que em uma certa região e um certo instante de tempo, os vários fasores são
combinados construtivamente (ou destrutivamente) mais por ação da fase 𝜑𝑛(𝑡) que pela
atenuação 𝛼𝑛(𝑡). Como existem múltiplos percursos e o receptor pode estar movendo-se, o
cálculo exato da envoltória complexa do sinal recebido torna-se uma árdua tarefa. Para
tornar essa tarefa tratável matematicamente, pode-se modelar 𝑟(𝑡) como um sinal aleatório.
Assim, como será exposto adiante com mais detalhes, a estatística da envoltória complexa
da resposta impulsiva do sistema é uma função do tipo Rayleigh e, havendo LOS entre
transmissor e receptor o desvanecimento é melhor modelado pela função de Rice. De sorte
que para cada canal, ou ainda, para cada ambiente de propagação específico haverá uma
dada função distribuição de probabilidade que melhor modela o efeito do desvanecimento;
e, descobrir qual é essa distribuição constitui-se em uma tarefa deveras importante para a
eficiência do método de predição do desvanecimento em um canal com multipercursos.

2.3 Ambientes de Propagação

Antes de modelar os canais com desvanecimento plano, faz-se necessário definir o cha-
mado campo (ou ambiente) de espalhamento homogêneo (LEMOS, 2003). Um ambiente de
espalhamento homogêneo resultante de pontos de espalhamento distribuídos aleatoriamente
apresenta as seguintes características: grande número de ondas parciais; amplitudes das
ondas parciais idênticas; ondas parciais descorrelacionadas; nenhuma correlação entre fase
e amplitude de uma onda parcial; distribuição de fase homogênea entre [0, 2𝜋].

Os modelos de distribuição de desvanecimento mais conhecidos são obtidos assumindo-
se campos de espalhamento difuso homogêneo. Definindo cluster como sendo conjunto
de ondas espalhadas, e supondo-se a existência de apenas um cluster pode-se obter as
distribuições de Rayleigh e de Hoyt, esta última assumindo-se que as componentes em fase
e em quadratura do sinal desvanecido apresentam desvios padrões diferentes, não havendo
dentre as várias ondas espalhadas uma que predomine sobre as outras.

O ambiente Nakagami-m pode ser entendido como sendo um conjunto de clusters, onde
dentro de cada cluster as fases das ondas espalhadas são aleatórias e possuem atrasos
temporais semelhantes, e entre diferentes clusters, o espalhamento ou o atraso entre as
ondas é relativamente grande.

A suposição de um ambiente de espalhamento difuso homogêneo é certamente uma
aproximação, já que as superfícies são espacialmente correlacionadas, caracterizando um
ambiente não homogêneo. As distribuições generalizadas 𝑛 e 𝑞 podem caracterizar um
ambiente não homogêneo, entretanto, há severa dificuldade matemática em seu uso. As
distribuições 𝜂−𝜇, 𝜅−𝜇, 𝛼−𝜇, 𝛼−𝜂−𝜇, 𝛼−𝜅−𝜇, e 𝛼−𝜂−𝜅−𝜇 propõem um modelo geral
para canais desvanecidos; podendo descrever, parametrizar e caracterizar completamente
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o sinal correspondente em termos de parâmetros físicos mensuráveis (LEMOS, 2003;
FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006; SOUZA, 2002; YACOUB, 2007a; YACOUB, 2016).

A seguir, serão apresentados alguns dos diversos tipos de ambientes de propagação
teóricos existentes, descritos por distribuições estatísticas homônimas.

2.3.1 Ambiente de Propagação Rayleigh

O ambiente de propagação Rayleigh modela ambientes desvanecidos com multipercursos
NLOS. Ou seja, não existindo linha de visada direta - apenas sinais de múltiplos percursos
- e sendo elevado o número de sinais, o sinal resultante pode ser considerado como um
processo Gaussiano complexo, cuja envoltória obedece a uma distribuição de probabilidade
de Rayleigh. O ambiente Rayleigh também se aplica à propagação das ondas refletidas
na troposfera e na ionosfera, bem como nos enlaces de rádio nas comunicações marítimas
(LEMOS, 2003). Desta feita, o ambiente Rayleigh é caracterizado por: ter um cluster,
ambiente homogêneo, apenas ondas espalhadas, sem componente dominante, não apresentar
parâmetros de desvanecimento.

Seja uma dada portadora de sinal transmitida em um canal móvel, 𝑠(𝑡), representada
na forma exponencial por (YACOUB, 1993):

𝑠(𝑡) = 𝑎 exp(𝑗𝜔0𝑡) (2.6)

onde 𝑎 é a amplitude da portadora.
Considerando-se que haja um conjunto (ou cluster) de 𝑛 ondas espalhadas chegando

ao receptor, a 𝑖-ésima onda apresentará amplitude 𝑎𝑖 e fase 𝜑𝑖. Assim, o sinal recebido no
receptor móvel, 𝑟(𝑡), será o resultado da soma fasorial das 𝑛 ondas espalhadas dado por
(YACOUB, 1993):

𝑟(𝑡) =
𝑛∑︁

𝑖=1
𝑎𝑖 exp [𝑗 (𝜔0𝑡 + 𝜑𝑖)] = 𝑟 exp [𝑗 (𝜔0𝑡 + 𝜑)] (2.7)

onde:
𝑟 exp(𝑗𝜑) =

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑎𝑖 exp (𝑗𝜑𝑖) (2.8)

Pode-se reescrever a Equação (2.8) na forma trigonométrica como:

𝑟 exp(𝑗𝜃) =
𝑛∑︁

𝑖=1
𝑎𝑖 cos 𝜑𝑖 + 𝑗

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑎𝑖 sin 𝜑𝑖 (2.9)

Então, definindo-se as componentes em fase 𝑥 e em quadratura 𝑦 como:

𝑥 ,
𝑛∑︁

𝑖=1
𝑎𝑖 cos 𝜑𝑖 = 𝑟 cos 𝜃 (2.10)

𝑦 ,
𝑛∑︁

𝑖=1
𝑎𝑖 sin 𝜑𝑖 = 𝑟 sin 𝜃 (2.11)
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tem-se a seguinte relação (YACOUB, 1993):

𝑟2 = 𝑥2 + 𝑦2 (2.12)

Partindo da hipótese de que haja um número 𝑛 muito elevado de ondas espalhadas, que
as amplitudes individuais 𝑎𝑖 são aleatórias, e que as fases 𝜑𝑖 são uniformemente distribuídas
entre 0 e 2𝜋; o teorema do limite central leva à um processo Gaussiano complexo com
variáveis em fase e quadratura com distribuições Gaussianas 𝑥 e 𝑦 possuindo média zero e
variâncias, 𝜎2, iguais (𝜎2

𝑥 = 𝜎2
𝑦). Sendo 𝑧 = 𝑥 ou 𝑧 = 𝑦 como se queira, as distribuições

Gaussianas 𝑥 e 𝑦 possuem pdf dada por (YACOUB, 1993):

𝑓(𝑧) = 1√
2𝜋𝜎𝑧

exp
(︃
− 𝑧2

2𝜎𝑧

)︃
(2.13)

Então, supondo apenas um cluster, ou seja, a existência de apenas um conjunto de
ondas espalhadas a distribuição de Rayleigh pode ser obtida (YACOUB, 1993). Um sinal
propagando-se em um ambiente Rayleigh tem a envoltória da sua componente de curto
prazo modelada por uma pdf dada por (SIMON; ALOUINI, 2000; YACOUB, 1993):

𝑓(𝑟) = 𝑟

𝜎2 exp
(︃
− 𝑟2

2𝜎2

)︃
, 𝑟 ≥ 0 (2.14)

onde 𝜎2 é a variância das componentes em fase e em quadratura que compõe o sinal 𝑟.
Quando o desvanecimento afeta sistemas de banda estreita, a envoltória do sinal

recebido pode ser modelada por uma v.a. 𝑟 de valor quadrático médio, ou potência
normalizada média total, Ω (Equação (2.15)) e com pdf, 𝑓(𝑟), a qual depende da natureza
do ambiente de rádio propagação.

Ω = 𝐸(𝑟2) (2.15)

onde 𝑟2 é a potência instantânea do sinal, e 𝐸(·) é o valor médio ou esperado.
Sendo para o ambiente Rayleigh Ω = 2𝜎2 (LEMOS, 2003), têm-se:

𝑓(𝑟) = 2𝑟

Ω exp
(︃
−𝑟2

Ω

)︃
, 𝑟 ≥ 0 (2.16)

A Figura 2.3 mostra curvas da pdf da distribuição de Rayleigh variando-se o valor da
potência média do sinal, Ω = (1; 2; 4), de acordo com a Equação (2.16).

Seja 𝜌 a envoltória do sinal normalizada em relação ao valor rms, 𝑟, de 𝑟 (LEMOS;
SOUZA; FASOLO, 2003):

𝜌 = 𝑟

𝑟
= 𝑟√︁

𝐸(𝑟2)
= 𝑟√

Ω
(2.17)

Então, a pdf do canal com desvanecimento em função de 𝜌 pode ser dada por (LEMOS;
SOUZA; FASOLO, 2003):

𝑓(𝜌) = 𝑟 · 𝑓(𝑟)|𝑟=𝜌·𝑟 (2.18)
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Figura 2.3 – pdf de Rayleigh variando-se a potência média do sinal, Ω = (1; 2; 4).
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Fonte: Elaborada pelo autor

E, a pdf de Rayleigh normalizada em relação a 𝜌, é dada por (LEMOS, 2003; SIMON;
ALOUINI, 2000).

𝑓(𝜌) = 2𝜌𝑒−𝜌2
, 𝜌 ≥ 0 (2.19)

Já a CDF, de uma variável aleatória pode ser obtida a partir da pdf como (KOBAYASHI;
MARK; TURIN, 2012):

𝐹 (𝑥) =
∫︁ 𝑥

−∞
𝑓(𝑢)𝑑𝑢 (2.20)

Para o caso da distribuição de Rayleigh, a CDF será (SIMON; ALOUINI, 2000):

𝐹 (𝑟) = 1− exp
(︃
− 𝑟2

2𝜎2

)︃
𝑟 ≥ 0 (2.21)

𝐹 (𝑟) = 1− exp
(︃
−𝑟2

Ω

)︃
𝑟 ≥ 0 (2.22)

A Figura 2.4 mostra curvas da CDF da distribuição de Rayleigh variando-se o valor da
potência média do sinal, Ω = (1; 2; 4), de acordo com a Equação (2.22).

Integrando a Equação (2.19), como indicado na Equação (2.20), obtém-se a CDF de
Rayleigh em função de 𝜌:

𝐹 (𝜌) = 1− exp
(︁
−𝜌2

)︁
, 𝜌 ≥ 0 (2.23)

2.3.2 Ambiente de Propagação Rice (Nakagami-n)

O ambiente Rice (também conhecido como ambiente Nakagami-n) considera uma
componente com sinal forte em LOS e outras componentes aleatórios com sinal de menor
intensidade. A distribuição de Rice é tipicamente observada em ambientes: terrestres
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Figura 2.4 – CDF de Rayleigh variando-se a potência média do sinal, Ω = (1; 2; 4)
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móveis micro celulares urbanos e suburbanos; picocelular indoor ; fabril; satélites e comuni-
cações marítimas (SOUZA, 2002).

Sinteticamente, o ambiente de propagação Rice possui uma onda dominante e várias
ondas refletidas de intensidade menor. O parâmetro de desvanecimento do ambiente de
propagação Nakagami-n é o fator de Rice, 𝐾, que é a razão entre a potência total da
componente dominante e a potência total das componentes espalhadas, dado por (SIMON;
ALOUINI, 2000; SOUZA, 2002):

𝐾 = 𝑛2 = 𝑎2

2𝜎2 = (𝑝2 + 𝑞2)
2𝜎2 (2.24)

onde 𝑎2

2 é a potência das ondas diretas, 𝑝 e 𝑞 são os valores médios das componentes em
fase e em quadratura do sinal resultante de múltiplos percursos, 𝜎2 é a potência das ondas
refletidas, e 0 ≤ 𝐾 ≤ ∞. A Tabela 2.1 mostra as distribuições englobadas pelo ambiente
Rice em função de 𝐾 (SIMON; ALOUINI, 2000).

Tabela 2.1 – Ambiente Rice (Nakagami-n)

𝐾 = 0 𝐾 =∞
Canal AWGN,

Rayleigh sem desvanecimento
(amplitude constante)

Fonte: Elaborada pelo autor com os dados extraídos de (SIMON; ALOUINI, 2000)

Seja pois a representação exponencial do sinal recebido 𝑟(𝑡) dada por (YACOUB, 1993):

𝑟(𝑡) = 𝑟 exp (𝑗𝜔0𝑡 + 𝜑) + 𝑎 exp (𝑗𝜔0𝑡) = [(𝑥 + 𝑎) + 𝑗𝑦] exp (𝑗𝜔0𝑡) (2.25)
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onde as ondas espalhadas são representadas por 𝑟 exp (𝑗𝜔0𝑡 + 𝜑), e as ondas diretas
representadas por 𝑎 exp (𝑗𝜔0𝑡). Considerando-se a forma trigonométrica, têm-se para o
ambiente Rice:

𝑟2 = (𝑥 + 𝑎)2 + 𝑦2 (2.26)
𝑥 + 𝑎 = 𝑟 cos 𝜑 (2.27)

𝑦 = 𝑟 sin 𝜑 (2.28)
𝑟2 = (𝑥 + 𝑝)2 + (𝑦 + 𝑞)2 (2.29)

Pelo exposto, e seguindo os mesmo raciocínio apresentado na Seção 2.3.1, obtêm-se a pdf
de Rice dada por (YACOUB, 1993):

𝑓(𝑟) = 𝑟

𝜎2 exp
[︃
−(𝑟2 + 𝑎2)

𝜎2

]︃
𝐼0

(︂
𝑟𝑎

𝜎2

)︂
, 𝑟 ≤ 0 (2.30)

onde 𝐼0(.) é a função de Bessel modificada de ordem zero, ou genericamente, 𝐼𝜈(·) é a
função modificada de Bessel de primeira classe de ordem 𝜈 (ABRANOWITZ; STEGUN,
1972).

A pdf desse ambiente em função de 𝜌 é dada por (SIMON; ALOUINI, 2000; SOUZA,
2002):

𝑓(𝜌) = 2(1 + 𝐾)
𝑒𝐾

𝜌 exp
[︁
−(1 + 𝐾)𝜌2

]︁
𝐼0

[︂
2
√︁

𝐾(1 + 𝐾)𝜌
]︂

(2.31)

A CDF da distribuição de Rice em função da envoltória 𝑟 é dada por (SIMON;
ALOUINI, 2000; SOUZA, 2002):

𝐹 (𝑟) = 1−𝑄1

(︂
𝑎

𝜎
,

𝑟

𝜎

)︂
, 𝑟 ≤ 0 (2.32)

onde 𝑄𝑀 (𝛼, 𝛽) é a função Marcum-Q de ordem 𝑀 (SIMON; ALOUINI, 2000).
Considerando a Equação (2.32), a Equação (2.24) e a relação entre 𝜌, e 𝑟 dada pela

Equação (2.17), após algumas manipulações, têm-se a CDF de Rice em função de 𝜌:

𝐹 (𝜌) = 1−𝑄1

(︂√
2𝐾, 𝜌

√︁
2 (1 + 𝐾)

)︂
, 𝜌 ≤ 0 (2.33)

As Figuras 2.5 e 2.6 mostram, respectivamente, a pdf e a CDF de Rice em função de
𝜌, variando-se o fator 𝐾 = (0, 01; 1, 37; 3, 73; 9, 1).

2.3.3 Ambiente de Propagação Hoyt (Nakagami-q)

A distribuição de Hoyt é normalmente usada para modelar a propagação de sinais
através de enlaces via satélite onde existam fortes cintilações ionosféricas. Nesse ambiente,
assume-se que as componentes em fase e em quadratura do sinal desvanecido possuem
potências diferentes, e logo, apresentam desvios padrões diferentes. Não obstante, não
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Figura 2.5 – pdf de Rice em função de 𝜌, variando-se 𝐾 = (0, 01; 1, 37; 3, 73; 9, 1).
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Fonte: Adaptada de (LEMOS, 2003)

Figura 2.6 – CDF de Rice em função de 𝜌, variando-se 𝐾 = (0, 01; 1, 37; 3, 73; 9, 1).
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há dentre as várias ondas espalhadas uma que predomine sobre as demais. O ambiente
Hoyt caracteriza-se por possuir parâmetro 𝑞 de desvanecimento, um cluster, ambiente
homogêneo, e suas componentes em fase e em quadratura possuírem variâncias diferentes,
sem componente dominante. O mecanismo de propagação do ambiente Hoyt é ilustrado
na Figura 2.7. A pdf da distribuição de Hoyt, também conhecida como distribuição de
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Figura 2.7 – Ilustração do mecanismo de propagação do ambiente Hoyt

Fonte: Adaptada de (LEMOS, 2003)

Nakagami-q, é dada por (YACOUB, 1993; SIMON; ALOUINI, 2000):

𝑓(𝑟) = (1 + 𝑞2)𝑟
𝑞Ω exp

[︃
−(1 + 𝑞2)2𝑟2

4𝑞2Ω

]︃
𝐼0

[︃
(1− 𝑞4)𝑟2

4𝑞2Ω

]︃
, 𝑟 ≥ 0 (2.34)

onde 𝑞 é o parâmetro Nakagami-q de desvanecimento (razão entre o desvio padrão da
componente em fase, 𝜎𝑥, e o desvio padrão da componente em quadratura, 𝜎𝑦, do sinal)
dado pela Equação (2.35). Conforme (PäTZOLD, 2012; SIMON; ALOUINI, 2000):

𝑞 = 𝜎𝑥

𝜎𝑦

, 𝜎𝑦 ̸= 0 0 ≥ 𝑞 ≥ 1 (2.35)

A distribuição de Hoyt se aproxima de outras distribuições ao variar o fator 𝑞, conforme
visto na Tabela 2.2. Observa-se que 𝑞 varia de 0 (distribuição semi-Gaussiana positiva,
cuja pdf é dada na Equação (2.36)) até 1 (distribuição de Rayleigh) (SIMON; ALOUINI,
2000).

𝑓(𝑟) = 1√
2Ω𝜋

exp
(︃
−2𝑟2

2Ω

)︃
(2.36)

Tabela 2.2 – Ambiente Hoyt (Nakagami-q)

𝑞 = 0 𝑞 = 1
semi-Gaussiana positiva,

Rayleigh (desvanecimento severo)

Fonte: Elaborada pelo autor com os dados extraídos de (SIMON; ALOUINI, 2000)

Já a CDF da distribuição de Hoyt, em função de 𝑟, é dada por (PäTZOLD, 2012;
PARIS, 2009):

𝐹 (𝑟) = 𝑄

(︃
𝑎(𝑞) 𝑟√

Ω
, 𝑏(𝑞) 𝑟√

Ω

)︃
−𝑄

(︃
𝑏(𝑞) 𝑟√

Ω
, 𝑎(𝑞) 𝑟√

Ω

)︃
, 𝑟 ≥ 0 (2.37)
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onde:

𝑎(𝑞) =
√

1− 𝑞4

2𝑞

√︃
1 + 𝑞

1− 𝑞
(2.38)

𝑏(𝑞) =
√

1− 𝑞4

2𝑞

√︃
1− 𝑞

1 + 𝑞
= 𝑎(𝑞)1− 𝑞

1 + 𝑞
(2.39)

e, onde 𝑄(·, ·), ou 𝑄1(·, ·), é a função Marcum-Q de primeira ordem (PäTZOLD, 2012;
SIMON; ALOUINI, 2000).

A pdf de Hoyt normalizada em relação ao valor rms é dada por (LEMOS, 2003; SIMON;
ALOUINI, 2000):

𝑓(𝜌) = (1 + 𝑞2)𝜌
𝑞

exp
[︃
−(1 + 𝑞2)2

4𝑞2 𝜌2
]︃

𝐼0

[︃
(1− 𝑞4)

4𝑞2 𝜌2
]︃

, 𝜌 ≥ 0 (2.40)

Considerando-se a relação dada pela Equação (2.17) pode-se obter a transformação de
variável dada por:

𝐹 (𝜌) =
√

Ω · 𝐹 (𝑟)
⃒⃒⃒
𝑟=𝜌·

√
Ω

(2.41)

Aplicando-se a Equação (2.41) na Equação (2.37), obtêm-se a CDF de Hoyt, 𝐹 (𝜌), em
função de 𝜌 como:

𝐹 (𝜌) = 𝑄 [𝑎(𝑞)𝜌, 𝑏(𝑞)𝜌]−𝑄 [𝑏(𝑞)𝜌, 𝑎(𝑞)𝜌] , 𝜌 ≥ 0 (2.42)

A Figura 2.8 mostra a pdf de Hoyt, dada pela Equação (2.40), para 𝑞 = (0, 1; 0, 5; 0, 999).
E, a Figura 2.9 mostra a CDF de Hoyt, dada pela Equação (2.42), para 𝑞 = 0, 1; 0, 5; 0, 999.

Figura 2.8 – pdf de Hoyt em função de 𝜌, para 𝑞 = (0, 1; 0, 5; 0, 999).
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Figura 2.9 – CDF de Hoyt em função de 𝜌, para 𝑞 = (0, 1; 0, 5; 0, 999).
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Figura 2.10 – Ilustração do mecanismo de propagação da distribuição Nakagami-m

Fonte: Adaptada de (LEMOS, 2003)

2.3.4 Ambiente de Propagação Nakagami-m

O mecanismo de distribuição em um ambiente Nakagami-m é ilustrado na Figura 2.10.
O ambiente descrito pela distribuição de Nakagami-m é homogêneo e considera a existência
de vários clusters onde, em cada cluster há apenas ondas espalhadas, sem componente
dominante Esse ambiente possui melhor ajuste às comunicações móveis e indoor, bem
como os enlaces de rádio ionosféricos. A pdf de Nakagami-m em função de 𝑟 é dada por
(SIMON; ALOUINI, 2000; SOUZA, 2002; LEMOS, 2003):

𝑓(𝑟) = 2
Γ(𝑚)

(︂
𝑚

Ω

)︂𝑚

𝑟2𝑚−1 exp
(︃
−𝑚𝑟2

Ω

)︃
(2.43)
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onde Γ(.) é a função Gama, e 𝑚 é definido como sendo o fator de desvanecimento dado
por:

𝑚 = Ω2

𝑉 𝑎𝑟(𝑟2) = (1 + 𝑞2)2

2 + (1 + 2𝑞4) = (1 + 𝑛2)2

2 + 2𝑛2 , 𝑚 ≥ 1
2 (2.44)

As Figuras 2.11 e 2.12 mostram a pdf de Nakagami-m para diferentes valores de 𝑚.
Observe que fazendo 𝑚 = 1

2 na distribuição de Nakagami-m, obtém-se a distribuição
semi-Gaussiana positiva; já para 𝑚 = 1 na pdf de Nakagami-m, obtém-se a distribuição
de Rayleigh. Já quando 𝑚→∞ o canal não possui desvanecimento e apresenta amplitude
constante (canal de ruído branco aditivo Gaussiano, do inglês additive white Gaussian
noise (AWGN) - delta de Dirac). Portanto, para valores de 𝑚 > 1 têm-se um desvane-
cimento menos severo em oposição à 𝑚 < 1 que implica em um desvanecimento mais
severo (SIMON; ALOUINI, 2000; PäTZOLD, 2012). A Tabela 2.3 mostra as distribuições
englobadas pelo ambiente Nakagami-m em função de 𝑚.

Tabela 2.3 – Ambiente Nakagami-m

𝑚 = 1/2 𝑚 = 1 𝑚 =∞
semi-Gaussiana positiva Rayleigh Canal AWGN,
(desvanecimento severo) (sem desvanecimento)

Fonte: Elaborada pelo autor com os dados extraídos de (SIMON; ALOUINI, 2000)

A pdf de Nakagami-m normalizada em relação ao valor rms é dada por (LEMOS, 2003;
SOUZA, 2002; SIMON; ALOUINI, 2000):

𝑓(𝜌) = 2𝑚𝑚

Γ(𝑚)𝜌2𝑚−1 exp
(︁
−𝑚𝜌2

)︁
, 𝜌 ≥ 0 (2.45)

A CDF de Nakagami-m em função de 𝑟 é dada por (PäTZOLD, 2012):

𝐹 (𝑟) =
Γ
(︁
𝑚, 𝑚 𝑟2

Ω

)︁
Γ(𝑚) (2.46)

onde Γ(𝑎, 𝑥) é a função Gama incompleta dada por (ABRANOWITZ; STEGUN, 1972):

Γ (𝑎, 𝑥) = 𝑃 (𝑎, 𝑥) Γ(𝑎) =
∫︁ 𝑥

0
𝑡𝑎−1 exp(−𝑡)𝑑𝑡 R{𝑎} > 0 (2.47)

onde 𝑃 (𝑎, 𝑥) é a função Gama incompleta dada por (ABRANOWITZ; STEGUN, 1972):

𝑃 (𝑎, 𝑥) = Γ(𝑎, 𝑥)
Γ(𝑎) = 1

Γ(𝑎)

∫︁ 𝑥

0
𝑡𝑎−1 exp(−𝑡)𝑑𝑡 R{𝑎} > 0 (2.48)

Nota-se que a Equação (2.48) possui a mesma definição do comando gammainc(𝑥, 𝑎)
utilizado no Matlab(R), dada por (INC., 2018):

𝑔𝑎𝑚𝑚𝑎𝑖𝑛𝑐 (𝑥, 𝑎) = Γ(𝑎, 𝑥)
Γ(𝑎) = 1

Γ(𝑎)

∫︁ 𝑥

0
𝑡𝑎−1 exp(−𝑡)𝑑𝑡 R{𝑎} > 0 (2.49)
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Utilizando-se a relação denotada pela Equação (2.48) na Equação (2.46), têm-se:

𝐹 (𝑟) = 𝑃

(︃
𝑚, 𝑚

𝑟2

Ω

)︃
(2.50)

Sendo 𝜌 definido pela Equação (2.17), a CDF de Nakagami-m em função de 𝜌 será:

𝐹 (𝜌) = Γ (𝑚, 𝑚𝜌2)
Γ(𝑚) = 𝑃

(︁
𝑚, 𝑚𝜌2

)︁
(2.51)

As Figuras 2.11 e 2.12 mostram respectivamente a pdf (Equação (2.45)) e a CDF
(Equação (2.51)) de Nakagami-m em função de 𝜌 variando-se o fator 𝑚 = 0, 5 (aproxima a
semi-Gaussiana positiva); 𝑚 = 1 (aproxima a Rayleigh); 𝑚 = (5; 10).

Figura 2.11 – pdf de Nakagami-m em função de 𝜌, variando-se 𝑚 = 0, 5 (semi-Gaussiana
positiva); 𝑚 = 1 (Rayleigh); 𝑚 = (5; 10).

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Envoltória normalizada do sinal, 

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

F
u
n
ç
ã
o
 d

e
n
s
id

a
d
e
 d

e
 p

ro
b
a
b
ili

d
a
d
e
, 
f(

)

m= 0.5(Semi-Gaussiana positiva)

m= 1(Rayleigh)

m= 5

m= 10

Fonte: Elaborada pelo autor

2.3.5 Ambiente de Propagação 𝜂 − 𝜇

O sinal que se propaga em um ambiente 𝜂−𝜇 é considerado composto de vários clusters
com ondas oriundas dos múltiplos percursos. Dentro de cada cluster, as fases das ondas
são aleatórias e possuem atrasos no tempo semelhantes, e entre os vários clusters, os
atrasos das ondas são relativamente grandes. Assume-se que as componentes em fase e em
quadratura do sinal desvanecido possuem potências diferentes, logo, apresentam desvios
padrões diferentes. Não havendo dentre as várias ondas espalhadas uma que predomine
sobre as outras (LEMOS, 2003). Na modelagem a partir da distribuição 𝜂 − 𝜇 o ambiente
de propagação é considerado não homogêneo. A Figura 2.13 ilustra o mecanismo de
propagação em um ambiente 𝜂 − 𝜇.
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Figura 2.12 – CDF de Nakagami-m em função de 𝜌, variando-se 𝑚 = 0, 5 (semi-Gaussiana);
𝑚 = 1(Rayleigh); 𝑚 = (5; 10).
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Fonte: Elaborada pelo autor

A modelagem física dessa distribuição considera dois formatos equivalentes, que repre-
sentam porém, fenômenos físicos distintos (YACOUB, 2007b). No Formato 1, considera-se
um sinal composto por cluster de ondas em multipercursos propagando-se em um ambiente
não homogêneo. Nesse caso, o parâmetro de desvanecimento 𝜂, é a relação entre as
potências das componentes em fase e em quadratura das ondas espalhadas de cada cluster
do multipercurso:

𝜂 = 𝜎2
𝑥

𝜎2
𝑦

0 < 𝜂 <∞ (2.52)

Em todos os clusters, as fases das ondas espalhadas são aleatórias, e possuem atrasos
de tempos semelhantes, e entre os vários clusters o atraso das ondas espalhadas são
relativamente grandes. Assume-se que as componentes em fase em quadratura do sinal
desvanecido possuem potências diferentes e, logo, desvios padrões distintos. Para o Formato
1 têm-se (YACOUB, 2007b):

ℎ = 2 + 𝜂−1 + 𝜂

4 = (1 + 𝜂)2

4𝜂
(2.53)

𝐻 = 𝜂−1 − 𝜂

4 = 1− 𝜂2

4𝜂
(2.54)

O Formato 2, como o Formato 1, considera um sinal composto por vários clusters com
ondas oriundas dos múltiplos percursos se propagando em um ambiente não homogêneo.
Porém, no Formato 2 considera-se que as componentes em fase e em quadratura do sinal
desvanecido possuem potências iguais e são correlacionados entre si. Desta feita, 𝜂, é o
coeficiente de correlação entre as componentes em fase e em quadratura de cada cluster
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Figura 2.13 – Relação da distribuição 𝜂 − 𝜇 com outras distribuições.

Fonte: Adaptada de (LEMOS, 2003)

de multipercurso (YACOUB, 2007b):

𝜂 = 𝐸(𝑋𝑖𝑌𝑖)
𝜎2 − 1 < 𝜂 < 1 (2.55)

e têm-se as seguintes relações:

ℎ = 1
1− 𝜂2 (2.56)

𝐻 = 𝜂

1 + 𝜂2 (2.57)

Os Formatos 1 e 2 se relacionam como visto abaixo (YACOUB, 2007b):

𝜂𝐹 𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑜1 = 1− 𝜂𝐹 𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑜2

1 + 𝜂𝐹 𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑜2
(2.58)

𝜂𝐹 𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑜2 = 1− 𝜂𝐹 𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑜1

1 + 𝜂𝐹 𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑜1
(2.59)

A pdf de 𝜂 − 𝜇 em função de 𝜌 pode ser escrita como (LEMOS, 2003):

𝑓(𝜌) = 4
√

𝜋𝜇𝜇+ 1
2 ℎ𝜇

Γ(𝜇)𝐻𝜇− 1
2

𝜌2𝜇 exp(−2𝜇ℎ𝜌2)𝐼𝜇− 1
2

(︁
2𝜇𝐻𝜌2

)︁
, 𝜌 ≥ 0 (2.60)

onde 𝜇 é dado por (YACOUB, 2002):

𝜇 = 1
2𝑉 𝑎𝑟(𝜌2)

[︃
1 +

(︂
𝐻

ℎ

)︂2]︃
(2.61)
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O 𝑗-ésimo momento, 𝐸 (𝜌𝑗), de 𝜌 é dado por (YACOUB, 2007b) como:

𝐸
(︁
𝜌𝑗
)︁

=
Γ
(︁
2𝜇 + 𝑗

2

)︁
ℎ𝜇+ 𝑗

2 (2𝜇)
𝑗
2 Γ (2𝜇)

2𝐹1

[︃
𝜇 + 𝑗

4 + 1
2 , 𝜇 + 𝑗

4; 𝜇 + 1
2;
(︂

𝐻

ℎ

)︂2]︃
(2.62)

onde 2𝐹1 (·, ·; ·; ·) é a função de Gauss hipergeométrica.
A CDF de 𝜂 − 𝜇 em função de 𝜌 é dada por (YACOUB, 2007b):

𝐹 (𝜌) = 1− 𝑌𝜇

(︂
𝐻

ℎ
,
√︁

2ℎ𝜇𝜌
)︂

(2.63)

onde 𝑌𝑣 (𝑎, 𝑏) é a função de Yacoub dada por (YACOUB, 2007b):

𝑌𝑣 (𝑎, 𝑏) = 2 3
2 −𝑣
√

𝜋 (1− 𝑎2)𝑣

𝑎𝑣− 1
2 Γ(𝑣)

∫︁ ∞

𝑏
𝑥2𝑣 exp

(︁
−𝑥2

)︁
𝐼𝑣− 1

2

(︁
𝑎𝑥2

)︁
𝑑𝑥; −1 < 𝑎 < 1, 𝑏 ≥ 0

(2.64)
A distribuição 𝜂 − 𝜇 inclui as distribuições de Rayleigh, Hoyt, Nakagami-m e semi-
Gaussiana positiva como casos particulares (LEMOS, 2003; YACOUB, 2002). As relações
que aproximam a distribuição 𝜂 − 𝜇 são vistas na Tabela 2.4 e na Figura 2.13.

Tabela 2.4 – Ambiente 𝜂 − 𝜇

semi-Gaussiana positiva Rayleigh Hoyt Nakagami-m

𝜂

(︃
𝜂 → 0
𝜂 →∞

)︃
1 𝑞2

(︃
𝜂 = 1
𝜂 → 0

)︃

𝜇 1/2 1/2 1/2
(︃

𝑚/2
𝑚

)︃

Fonte: Elaborada pelo autor com os dados extraídos de (YACOUB, 2002)

Considerando-se os valores dos parâmetros da distribuição 𝜂 − 𝜇, para o Formato 1:
𝜂 = 𝑞2 = 0, 5 e 𝜇 = 0, 5 (aproxima Hoyt); 𝜂 = 1 e 𝜇 = 0, 5 (aproxima Rayleigh); 𝜂 = 0, 5 e
𝜇 = 0, 1; 𝜂 = 0, 5 e 𝜇 = 3, 5; e 𝜂 = 0, 1 e 𝜇 = 3, 5; a Figura 2.14 descreve a pdf e Figura
2.15 descreve a CDF da distribuição 𝜂 − 𝜇 em função de 𝜌.

Segundo Lemos (2003) e Yacoub (2016), a distribuição 𝜂 − 𝜇 é abrangente, pois,
engloba as distribuições semi-Gaussiana positiva, Rayleigh, Hoyt e Nakagami-m como
casos especiais (ver Figuras 2.15, 2.14 e 2.13) e versátil, já que permite a variação de dois
parâmetros de desvanecimento (𝜂 e 𝜇).

2.3.6 Ambiente de Propagação 𝜅− 𝜇

A pdf 𝜅− 𝜇 descreve genericamente um ambiente de propagação com desvanecimento
de pequena escala em LOS. O ambiente é não homogêneo, o sinal composto de vários
clusters com ondas provenientes dos múltiplos percursos; e, dentro de cada cluster as fases
das ondas são aleatórias e tem atrasos temporais semelhantes e, entre os vários clusters,
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Figura 2.14 – pdf da distribuição 𝜂 − 𝜇 em função de 𝜌, para os seguintes valores: 𝜂 =
𝑞2 = 0, 5 e 𝜇 = 0, 5 (aproxima Hoyt); 𝜂 = 1 e 𝜇 = 0, 5 (aproxima Rayleigh);
𝜂 = 0, 5 e 𝜇 = 0, 1; 𝜂 = 0, 5 e 𝜇 = 3, 5; e 𝜂 = 0, 1 e 𝜇 = 3, 5.
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Figura 2.15 – CDF da distribuição 𝜂 − 𝜇 em função de 𝜌, para os seguintes valores:
𝜂 = 𝑞2 = 0, 5 e 𝜇 = 0, 5 (aproxima Hoyt); 𝜂 = 1 e 𝜇 = 0, 5 (aproxima
Rayleigh); 𝜂 = 0, 5 e 𝜇 = 0, 1; 𝜂 = 0, 5 e 𝜇 = 3, 5; e 𝜂 = 0, 1 e 𝜇 = 3, 5.
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Figura 2.16 – Relação da distribuição 𝜅− 𝜇 com outras distribuições.

Fonte: Adaptada de (DUQUE, 2003)

os atrasos das ondas são relativamente grandes. Supõem-se que as ondas dos múltiplos
percursos dos vários clusters possuem potências idênticas, entretanto, dentro de cada
cluster há uma componente dominante, como ilustrado na Figura 2.16.

O número de clusters é totalmente definido em função dos parâmetros físicos valor
médio quadrático (da potência 𝑟2), variância (da potência 𝑟2) e 𝜅, que é a razão entre
potência total da componente dominante e a potencia total das ondas espalhadas do sinal
desvanecido (SOUZA, 2002; YACOUB, 2007b):

𝜅 =
𝑚∑︁

𝑖=0

(𝑝2
𝑖 + 𝑞2

𝑖 )
2𝑚𝜎2 (2.65)

onde a constante 𝑚 representa o número de clusters; e pode ser totalmente definida em
função dos parâmetros físicos valor médio quadrático, variância e a razão entre a potência
total da componente dominante e a potência total das ondas espalhadas:

𝐸2(𝑟2)
𝑉 𝑎𝑟(𝑟2) = 𝑚

(1 + 𝜅)2

1 + 2𝜅
(2.66)

Apesar de 𝑚 ter natureza discreta, valores não inteiros de 𝑚 ocorrerão; e a principal razão
para isto é que o modelo 𝜅− 𝜇 é uma solução aproximada para o problema de soma de
sinais com fases aleatória. Assim, para tornar o modelo menos restritivo faz-se 𝜇 = 𝑚
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como sendo a extensão real de 𝑚 (𝜇 > 0) (SOUZA, 2002; YACOUB, 2007b):

𝜇 = 𝐸2 (𝑟2)
𝑉 𝑎𝑟 (𝑟2)

1 + 2𝜅

(1 + 𝜅)2 = 1
𝑉 𝑎𝑟 (𝜌2)

1 + 2𝜅

(1 + 𝜅)2 = 1
𝑉 𝑎𝑟 (Ω)

1 + 2𝜅

(1 + 𝜅)2 (2.67)

Sendo 0 ≤ 𝜅 ≤ ∞ e 0 ≤ 𝜇 ≤ ∞ têm-se as seguintes relações entre 𝜅, 𝜇 e 𝑚 (SOUZA,
2002; YACOUB, 2007b):

𝑚 = 𝜇 (1 + 𝜅)2

1 + 2𝜅
(2.68)

𝜅 = 𝑚

𝜇
− 1 +

⎯⎸⎸⎷𝑚

𝜇

(︃
𝑚

𝜇
− 1

)︃
(2.69)

Valores não inteiros de 𝜇 tem sido relatados na literatura (YACOUB, 2007b), dentre
outros fatores, devido: a correlação diferente de zero para clusters de componentes em
multipercursos; a correlação diferente de zero entre componentes em fase e quadratura em
cada cluster, a natureza não Gaussiana das componentes em fase e em quadratura de cada
cluster ; e ao fato do espalhamento ocorrer de forma contínua na superfície e não de forma
discreta (ou em pontos discretos).
A Equação (2.70) mostra a pdf 𝜅− 𝜇 em função de 𝜌 (SOUZA, 2002; YACOUB, 2007b).

𝑓(𝜌) = 2𝜇 (1 + 𝜅)
𝜇+1

2

𝜅
𝜇−1

2 exp(𝜇𝜅)
𝜌𝜇 exp

[︁
−𝜇 (1 + 𝜅) 𝜌2

]︁
𝐼𝜇−1

[︂
2𝜇
√︁

𝜅(1 + 𝜅)𝜌
]︂

(2.70)

A CDF de 𝜅− 𝜇 em função de 𝜌 é dada por (YACOUB, 2007b):

𝐹 (𝜌) = 1−𝑄𝜇

(︂√
2𝜅𝜇, 𝜌

√︁
2(1 + 𝜅)𝜇

)︂
(2.71)

As Figuras 2.17 e 2.18 ilustram respectivamente a pdf e a CDF da distribuição 𝜅− 𝜇,
em função de 𝜌, para os seguintes valores: 𝜅 = 𝐾 = 9, 1 e 𝜇 = 1 (aproxima Rice); 𝜅 = 0 e
𝜇 = 1 (aproxima Rayleigh); 𝜅→ 0 e 𝜇 = 0, 5 (aproxima semi-Gaussiana positiva); 𝜅 = 2, 3
e 𝜇 = 3, 5; e 𝜅 = 0, 5 e 𝜇 = 2.

A distribuição 𝜅 − 𝜇 é abrangente, pois, engloba as distribuições semi-Gaussiana
positiva, Rayleigh, Rice e Nakagami-m como casos especiais (ver Tabela 2.5 e Figuras 2.17,
2.18 e 2.16) e versátil, já que permite a variação de dois parâmetros de desvanecimento (𝜅
e 𝜇) (SOUZA, 2002; YACOUB, 2016).

Tabela 2.5 – Ambiente 𝜅− 𝜇

Semi-Gaussiana positiva Rayleigh Rice Nakagami-m
𝜅 𝜅→ 0 𝜅→ 0 𝐾 𝜅→ 0
𝜇 1/2 1 1 𝑚

Fonte: Elaborada pelo autor com os dados extraídos de (YACOUB, 2002)
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Figura 2.17 – pdf da distribuição 𝜅 − 𝜇 em função de 𝜌, para os seguintes valores: 𝜅 =
𝐾 = 9, 1 e 𝜇 = 1 (aproxima Rice); 𝜅 = 0 e 𝜇 = 1 (aproxima Rayleigh);
𝜅→ 0 e 𝜇 = 0, 5 (aproxima semi-Gaussiana positiva); 𝜅 = 2, 3 e 𝜇 = 3, 5; e
𝜅 = 0, 5 e 𝜇 = 2
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Figura 2.18 – CDF da distribuição 𝜅 − 𝜇 em função de 𝜌, para os seguintes valores:
𝜅 = 𝐾 = 9, 1 e 𝜇 = 1 (aproxima Rice); 𝜅 = 0 e 𝜇 = 1 (aproxima Rayleigh);
𝜅→ 0 e 𝜇 = 0, 5 (aproxima semi-Gaussiana positiva); 𝜅 = 2, 3 e 𝜇 = 3, 5; e
𝜅 = 0, 5 e 𝜇 = 2
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2.3.7 Ambiente de Propagação 𝛼− 𝜇

O ambiente de propagação 𝛼−𝜇 modela canais com desvanecimento rápido em pequena
escala que explora a não linearidade do meio de propagação. Segundo Yacoub (2007a), a
distribuição 𝛼− 𝜇 é uma releitura da distribuição Stacy (Gamma generalizada) e, devido
à sua generalidade, flexibilidade e tratamento matemático fácil, pode produzir resultados
que se aproximem, a contento, dos valores experimentais medidos.

O ambiente modelado pela distribuição 𝛼 − 𝜇 é caracterizado por possuir ambiente
não homogêneo. Sendo o sinal que se propaga nesse ambiente composto de vários clusters
com ondas provenientes dos múltiplos percursos, e, dentro de cada cluster as fases das
ondas são aleatórias e tem atrasos temporais semelhantes e, entre os vários clusters, os
atrasos das ondas são relativamente grandes. Supõem-se ainda que as ondas dos múltiplos
percursos dos vários clusters possuem potências idênticas e, desta forma, a envoltória
resultante é obtida como uma função não linear do módulo da soma das componentes dos
multipercursos.

Essa não linearidade se manifesta em termos de um parâmetro de potência, de modo
que a intensidade do sinal resultante é obtida não apenas com o módulo da soma das
componentes em multipercursos, mas como esse módulo para um determinado expoente
dado. Além do fenômeno relacionado ao meio de propagação, a não linearidade expressa
na distribuição pode também explicar as limitações práticas do processo de detecção do
receptor (YACOUB, 2007a; COSTA, 2008). Sendo 𝜇 dado pela Equação (2.72), 𝛼 > 0
o parâmetro de potência que descreve a não-linearidade do meio, 𝑟 a envoltória do sinal
desvanecido, e ̂︀𝑟 a raiz 𝛼-ésima do 𝛼-ésimo momento de 𝑟 (Equação (2.73)), obtêm-se a
pdf de 𝛼− 𝜇 em função de 𝑟 (Equação (2.74)) (YACOUB, 2007a; YACOUB, 2002).

𝜇 = 𝐸2 (𝑟𝛼)
𝑉 𝑎𝑟 (𝑟𝛼) = 𝐸2 (𝑟𝛼)

𝐸 (𝑟2𝛼)− 𝐸2 (𝑟𝛼) = 1
𝑉 𝑎𝑟 (𝜌𝛼) = 1

𝐸 (𝜌2𝛼)− 𝐸2 (𝜌𝛼) , 𝜇 > 0 (2.72)

̂︀𝑟 = 𝛼

√︁
𝐸(𝑟𝛼) (2.73)

𝑓(𝑟) = 𝛼𝜇𝑟𝑟𝛼𝜇−1

̂︀𝑟𝛼𝜇Γ(𝜇) exp
(︂
−𝜇

𝑟𝛼

̂︀𝑟𝛼

)︂
(2.74)

A pdf de 𝛼−𝜇 em função da envoltória normalizada, 𝜌, é dada por (YACOUB, 2007a):

𝑓(𝜌) = 𝛼𝜇𝜇𝜌𝛼𝜇−1

Γ(𝜇) exp (−𝜇𝜌𝛼) (2.75)

onde, considerando-se a Equação (2.73), 𝜌 pode ser escrito como:

𝜌 = 𝑟

𝑟
= 𝑟

𝛼

√︁
𝐸(𝑟𝛼)

(2.76)

Sendo 𝛼 o parâmetro de potência que descreve a não-linearidade do meio, tem-se
que a intensidade do sinal resultante é obtida não apenas como o módulo da soma das
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componentes de multipercurso, mas também com esse módulo elevado ao expoente 𝛼,
como visto na Equação (2.76) e na Equação (2.78) (COSTA, 2008; FRAIDENRAICH;
YACOUB, 2006; YACOUB, 2007a).

A CDF de 𝛼− 𝜇 em função de 𝜌 é dada por (YACOUB, 2007a):

𝐹 (𝜌) = Γ (𝜇, 𝜇𝜌𝛼)
Γ(𝜇) = 𝑃 (𝜇, 𝜇𝜌𝛼) (2.77)

A distribuição 𝛼 − 𝜇 inclui diversas outras (Tabela 2.6), como: Gamma e suas versões
discretas Erlang e central Chi-quadrado; Nakagami-m e sua versão discreta Chi; Weibull;
exponencial negativa; semi-Gaussiana positiva e Rayleigh (YACOUB, 2007a).

Tabela 2.6 – Ambiente 𝛼− 𝜇

Semi-Gaussiana positiva Rayleigh Weibull Exponencial negativa Nakagami-m
𝛼 2 2 𝛼 1 2
𝜇 1/2 1 1 1 𝜇

Fonte: Elaborada pelo autor com os dados extraídos de (YACOUB, 2007a)

As Figuras 2.19 e 2.20 mostram respectivamente a pdf (Equação (2.75)) e a CDF
(Equação (2.77)) de 𝛼 − 𝜇 em função de 𝜌 para os seguintes valores: 𝛼 = 2 e 𝜇 = 0, 5
(aproxima a semi-Gaussiana positiva); 𝛼 = 2 e 𝜇 = 1 (aproxima a Rayleigh); 𝛼 = 2 e
𝜇 = 5 (aproxima a Nakagami-m); 𝛼 = 1 e 𝜇 = 5; e 𝛼 = 3, 5 e 𝜇 = 5 .

Figura 2.19 – pdf de 𝛼 − 𝜇 em função de 𝜌 para os seguintes valores: 𝛼 = 2 e 𝜇 = 0, 5
(aproxima a semi-Gaussiana positiva); 𝛼 = 2 e 𝜇 = 1 (aproxima a Rayleigh);
𝛼 = 2 e 𝜇 = 5 (aproxima a Nakagami-m); 𝛼 = 1 e 𝜇 = 5; e 𝛼 = 3, 5 e 𝜇 = 5.
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Figura 2.20 – CDF de 𝛼− 𝜇 em função de 𝜌 para os seguintes valores: 𝛼 = 2 e 𝜇 = 0, 5
(aproxima a semi-Gaussiana positiva); 𝛼 = 2 e 𝜇 = 1 (aproxima a Rayleigh);
𝛼 = 2 e 𝜇 = 5 (aproxima a Nakagami-m); 𝛼 = 1 e 𝜇 = 5; e 𝛼 = 3, 5 e 𝜇 = 5.
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2.3.8 Ambiente de Propagação 𝛼− 𝜂 − 𝜇

Alguns pesquisadores questionam o uso da distribuição de Nakagami-m, pois a hipótese
assumida pelas distribuições clássicas de que o ambiente de propagação é homogêneo
acarreia que a cauda da distribuição Nakagami-m não proporciona um bom ajuste para
dados experimentais (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006). Um ambiente homogêneo
implica em espalhamento difuso homogêneo, o que é uma aproximação, uma vez que as
superfícies são espacialmente correlacionadas caracterizando um ambiente não homogêneo.

As distribuições 𝜂 − 𝜇 e 𝜅 − 𝜇 exploram essa não homogeneidade e a distribuição
𝛼− 𝜇 foi derivada para explorar a não linearidade do meio de propagação. A distribuição
𝛼− 𝜂 − 𝜇 modela canais desvanecidos em pequena escala e inclui as distribuições como
casos especiais (Tabela 2.7): Rayleigh (𝛼 = 2, 𝜂 = 1 e 𝜇 = 0, 5); Nakagami-n (ou Hoyt,
𝛼 = 2, 𝜂 = 1−𝑏

1+𝑏
e 𝜇 = 0, 5); Nakagami-m (𝛼 = 2, 𝜂 = 1 e 𝜇 = 𝑚/2; ou, 𝜂 = 0 e 𝜇 = 𝑚);

Weibull (𝜂 = 1 e 𝜇 = 0, 5); semi-Gaussiana positiva (𝛼 = 2, 𝜂 = 0 ou ∞ e 𝜇 = 0, 5); 𝜂 − 𝜇

(𝛼 = 2) e 𝛼 − 𝜇 (𝜂 = 1 e 𝜇 = 𝜇𝛼/2) (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006; YACOUB,
2007b).

O uso dos parâmetros 𝛼, 𝜂 e 𝜇 nessa distribuição torna-a flexível e abrangente, o que
resulta em excelentes resultados em situações nas quais as distribuições mais difundidas
não atendem à contento (SOUZA; RIBEIRO; GUIMARãES, 2015; YACOUB, 2016). Desta
feita, o uso da distribuição 𝛼−𝜂−𝜇 torna este um modelo geral de ambiente de propagação
com desvanecimento em pequena escala. Como definido anteriormente neste estudo: 𝛼
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Tabela 2.7 – Ambiente 𝛼− 𝜂 − 𝜇.

Semi-Gaussiana positiva Rayleigh Hoyt 𝛼− 𝜇 𝜂 − 𝜇 Weibull Nakagami-m
𝛼 2 2 2 𝛼 2 𝛼 2

𝜂

(︃
𝜂 → 0
𝜂 →∞

)︃
1 𝑞2 1 𝜂 1

(︃
𝜂 = 1
𝜂 → 0

)︃

𝜇 1
2

1
2

1
2

𝜇𝛼−𝜇

2 𝜇 1
2

(︃
𝑚/2
𝑚

)︃

Fonte: Adaptada de (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006)

sendo o parâmetro de não linearidade; 𝜇 = 𝑚/2 sendo a extensão real de 𝑚/2; 𝜂 a razão
entre as ondas espalhadas em fase e as ondas espalhadas em quadratura (Formato 1,
(2.52)) e 𝑟 sendo a envoltória do sinal, que pode ser escrita em função das componentes
em multipercurso em fase e em quadratura (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006):

𝑟𝛼 =
𝑚∑︁

𝑖=1
𝑅2

𝑖 =
𝑚∑︁

𝑖=1
𝑋2

𝑖 + 𝑌 2
𝑖 (2.78)

a pdf 𝛼− 𝜂 − 𝜇 em função de 𝑟 será (BADARNEH, 2015):

𝑓(𝑟) = 2
√

𝜋𝛼ℎ𝜇𝜇𝜇+ 1
2 𝑟𝛼(𝜇+ 1

2)−1

Γ(𝜇)𝐻𝜇− 1
2 𝑟𝛼(𝜇+ 1

2) exp
(︃
−2𝜇ℎ𝑟𝛼

𝑟𝛼

)︃
𝐼𝜇− 1

2

(︂2𝜇𝐻𝑟𝛼

𝑟𝛼

)︂
(2.79)

Segundo Badarneh (2015), a Equação (2.79) é válida para os Formatos 1 e 2 de 𝜂, cujos
valores para ℎ e 𝐻 são vistos nas Equações de (2.53) a (2.56).

A pdf da distribuição 𝛼− 𝜂 − 𝜇 em função da envoltória normalizada 𝜌 definida pela
Equação(2.76), pode ser obtida a partir da Equação (2.79) como:

𝑓(𝜌) = 2𝛼
√

𝜋𝜇
1
2 +𝜇

Γ(𝜇) 𝜌𝛼( 1
2 +𝜇)−1𝐻

1
2

(︃
ℎ

𝐻

)︃𝜇

exp (−2ℎ𝜇𝜌𝛼) 𝐼𝜇− 1
2

(2𝐻𝜇𝜌𝛼) (2.80)

equação esta válida para os Formatos 1 e 2 de 𝜂, cujos valores para ℎ e 𝐻 são vistos nas
Equações de (2.53) a (2.56).

A pdf da envoltória é simétrica em torno 𝜂 = 1 isto é, ela possui os mesmos valores
nos intervalos 0 < 𝜂 < 1 e 1 < 𝜂 <∞, sendo o intervalo 0 < 𝜂 < 1 preferido por muitos
devido à sua compacidade (ALDALGAMOUNI et al., 2017; SALAHAT; QASAIMEH,
2017; YACOUB, 2007b). A pdf pode ser escrita em função dos parâmetros 𝐻 e ℎ dados
por (ALDALGAMOUNI et al., 2017; SALAHAT; QASAIMEH, 2017; YACOUB, 2007b):

ℎ = 2 + 𝜂−1 + 𝜂

4 = 𝜂2 + 2𝜂 + 1
4𝜂

= (1 + 𝜂)2

4𝜂
𝜂 > 0 (2.81)

𝐻 = 𝜂−1 − 𝜂

4 = 1− 𝜂2

4𝜂
, 0 < 𝜂 < 1 (2.82)

𝐻 = 𝜂 − 𝜂−1

4 = 𝜂2 − 1
4𝜂

, 1 ≤ 𝜂 <∞ (2.83)
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Generalizando o intervalo, têm-se:

𝐻 =
⃒⃒⃒⃒
⃒𝜂 − 𝜂−1

4

⃒⃒⃒⃒
⃒ =

⃒⃒⃒⃒
⃒𝜂2 − 1

4𝜂

⃒⃒⃒⃒
⃒ , 0 ≤ 𝜂 <∞ (2.84)

Então, considerando as Equações (2.81) e (2.84), a pdf 𝛼− 𝜂 − 𝜇 em função da envoltória
normalizada 𝜌 pode ser escrita como:

𝑓(𝜌) = 𝛼(|𝜂 − 1|) 1
2 −𝜇(𝜂 + 1) 1

2 +𝜇𝜌𝛼( 1
2 +𝜇)−1

𝑒𝑥𝑝
(︁

(1+𝜂)2

2𝜂
𝜇𝜌𝛼

)︁√
𝜂Γ(𝜇)

×
√

𝜋𝜇
1
2 +𝜇𝐼𝜇− 1

2

(︃
|𝜂2 − 1|

2𝜂
𝜇𝜌𝛼

)︃
, 0 < 𝜂 <∞

(2.85)
Considerando o Formato 1 de 𝜂, a CDF da distribuição 𝛼− 𝜂 − 𝜇 é dada por (FRAI-

DENRAICH; YACOUB, 2006):

𝐹 (𝜌) = 1− 𝑌𝜇

(︃
(1− 𝜂)
(1 + 𝜂) , 𝜌

𝛼
2

√︃
𝜇

2𝜂
(1 + 𝜂)

)︃
(2.86)

Considerando os parâmetros ℎ e 𝐻 descritos pelas Equações de (2.53) a (2.56), a
Equação (2.86) pode ser reescrita como:

𝐹 (𝜌) = 1− 𝑌𝜇

(︂
𝐻

ℎ
, 𝜌

𝛼
2

√︁
2𝜇ℎ

)︂
(2.87)

Considerando-se os valores dos parâmetros da distribuição 𝛼− 𝜂 − 𝜇 , para o Formato
1: 𝛼 = 2, 𝜂 = 2 e 𝜇 = 1(aproxima 𝜂 − 𝜇); 𝛼 = 3, 𝜂 = 1 e 𝜇 = 𝜇𝛼

2 = 3 (aproxima 𝛼 − 𝜇);
𝛼 = 2, 𝜂 = 0, 5 e 𝜇 = 0, 5 (aproxima Hoyt); 𝛼 = 1, 𝜂 = 1 e 𝜇 = 0, 5 (aproxima Rayleigh);
e 𝛼 = 3, 75 𝜂 = 2, 3 e 𝜇 = 3; a Figura 2.21 descreve a pdf e Figura 2.22 descreve a CDF
da distribuição 𝛼− 𝜂 − 𝜇 em função de 𝜌.

2.3.9 Ambiente de Propagação 𝛼− 𝜅− 𝜇

Como no caso da distribuição 𝛼 − 𝜂 − 𝜇, para a distribuição 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 o uso dos
parâmetros 𝛼, 𝜅 e 𝜇 torna-a flexível e abrangente, o que resulta em excelentes resultados
em situações nas quais as distribuições mais difundidas não atendem à contento (SOUZA;
RIBEIRO; GUIMARãES, 2015; YACOUB, 2016). Enquanto a distribuição 𝛼− 𝜂 − 𝜇 foi
derivada para representar um ambiente desvanecido não linear e não homogêneo NLOS,
o ambiente 𝛼− 𝜅− 𝜇 foi derivado para representar um ambiente desvanecido não linear
e não homogêneo LOS (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006; HE; ZHAO, 2017; SOUZA;
RIBEIRO; GUIMARãES, 2015).

Desta feita, o uso da distribuição 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 também torna este um modelo geral
de ambiente de propagação com desvanecimento em pequena escala explorando a não
linearidade do meio de propagação e inclui as distribuições como casos especiais: Rayleigh
(𝛼 = 2, 𝜅 = 0 e 𝜇 = 1); Nakagami-q (ou Rice, 𝛼 = 2, 𝜅 = 𝑘 e 𝜇 = 1); Nakagami-m
(𝛼 = 2, 𝜅 = 0 e 𝜇 = 𝑚/2); Weibull (𝜅 = 0 e 𝜇 = 1); semi-Gaussiana positiva (𝛼 = 2,
𝜅 = 0 e 𝜇 = 0, 5); 𝜅 − 𝜇 (𝛼 = 2) e 𝛼 − 𝜇 (𝜅 = 0), como visto na Tabela 2.8. Pode-se
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Figura 2.21 – pdf da distribuição 𝛼−𝜂−𝜇 em função de 𝜌, para os valores: 𝛼 = 2, 𝜂 = 2 e
𝜇 = 1(aproxima 𝜂−𝜇); 𝛼 = 3, 𝜂 = 1 e 𝜇 = 𝜇𝛼

2 = 3 (aproxima 𝛼−𝜇); 𝛼 = 2,
𝜂 = 0, 5 e 𝜇 = 0, 5 (aproxima Hoyt); 𝛼 = 1, 𝜂 = 1 e 𝜇 = 0, 5 (aproxima
Rayleigh); e 𝛼 = 3, 75 𝜂 = 2, 3 e 𝜇 = 3.

Fonte: Elaborada pelo autor

dizer que a distribuição 𝛼− 𝜇 divide o plano de desvanecimento em duas partes, a saber:
abaixo da distribuição 𝛼− 𝜇, onde se tem o plano 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e acima o plano 𝛼− 𝜅− 𝜇

(FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006).

Tabela 2.8 – Ambiente 𝛼− 𝜅− 𝜇.

Semi-Gaussiana positiva Rayleigh Rice 𝛼− 𝜇 𝜅− 𝜇 Weibull Nakagami-m
𝛼 2 2 2 𝛼 2 𝛼 2
𝜅 0 0 𝐾 0 𝜅 0 0
𝜇 1

2 1 1 𝜇 𝜇 1 𝑚

Fonte: Adaptada de (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006)

A pdf 𝛼− 𝜅− 𝜇 em função de 𝑟 (Equação (2.78)) é dada por (SALAHAT; HAKAM,
2014):

𝑓(𝑟) = 𝛼𝜇 (1 + 𝜅)
1+𝜇

2 𝜅
1−𝜇

2

exp (𝜇𝜅)

(︂
𝑟

𝑟

)︂𝛼(𝜇+1)
2 −1

exp
[︂
−𝜇(1 + 𝜅)

(︂
𝑟

𝑟

)︂𝛼]︂
𝐼𝜇−1

[︃
2𝜇
√︁

𝜅(1 + 𝜅)
(︂

𝑟

𝑟

)︂𝛼
2
]︃

(2.88)

onde 𝛼 é o parâmetro de não linearidade do meio, 𝜇 a extensão (no domínio) real do
número de clusters, e o parâmetro 𝜅 ≥ 0 é a razão entre potência total da componente
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Figura 2.22 – CDF da distribuição 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 em função de 𝜌, para os valores: 𝛼 = 2,
𝜂 = 2 e 𝜇 = 1(aproxima 𝜂 − 𝜇); 𝛼 = 3, 𝜂 = 1 e 𝜇 = 𝜇𝛼

2 = 3 (aproxima
𝛼− 𝜇); 𝛼 = 2, 𝜂 = 0, 5 e 𝜇 = 0, 5 (aproxima Hoyt); 𝛼 = 1, 𝜂 = 1 e 𝜇 = 0, 5
(aproxima Rayleigh); e 𝛼 = 3, 75 𝜂 = 2, 3 e 𝜇 = 3.

Fonte: Elaborada pelo autor

dominante e a potência total das ondas espalhadas do sinal desvanecido (Equação (2.65))
(FASOLO et al., 2018b; FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006).

A pdf 𝛼− 𝜅− 𝜇 em função de 𝜌 é dada por (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006):

𝑓(𝜌) = 𝛼𝜅
1−𝜇

2 (1 + 𝜅)
1+𝜇

2 𝜇𝜌
𝛼(1+𝜇)

2 −1

exp [𝜇(𝜅 + 𝜌𝛼 + 𝜅𝜌𝛼)] 𝐼𝜇−1

(︂
2
√︁

𝜅(1 + 𝜅)𝜇𝜌
𝛼
2

)︂
(2.89)

A CDF de 𝛼− 𝜅− 𝜇 em função de 𝜌 é dada por (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006):

𝐹 (𝜌) = 1−𝑄𝜇

(︂√
2𝜇𝜅, 𝜌

𝛼
2

√︁
2𝜇(1 + 𝜅)

)︂
(2.90)

Considerando-se os valores dos parâmetros da distribuição 𝛼− 𝜅− 𝜇 : 𝛼 = 2, 𝜅 = 0, 5
e 𝜇 = 2 (aproxima 𝜅− 𝜇); 𝛼 = 3, 1, 𝜅 = 0 e 𝜇 = 2, 5 (aproxima 𝛼− 𝜇); 𝛼 = 2, 𝜅 = 9, 1 e
𝜇 = 1 (aproxima Rice); 𝛼 = 2, 𝜅 = 0 e 𝜇 = 1 (aproxima Rayleigh); e 𝛼 = 3, 3, 𝜅 = 0, 7
e 𝜇 = 7, 5; a Figura 2.23 descreve a pdf e Figura 2.24 descreve a CDF da distribuição
𝛼− 𝜅− 𝜇 em função de 𝜌.

2.4 Modelo de Atenuação de Clarke e Gans

O leitor já deve ter observado que, estando em um veículo em movimento, quando
esse aumenta sensivelmente sua velocidade, a qualidade do sinal recebido por uma estação
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Figura 2.23 – pdf da distribuição 𝛼− 𝜅− 𝜇 em função de 𝜌 para: 𝛼 = 2, 𝜅 = 0, 5 e 𝜇 = 2
(aproxima 𝜅 − 𝜇); 𝛼 = 3, 1, 𝜅 = 0 e 𝜇 = 2, 5 (aproxima 𝛼 − 𝜇); 𝛼 = 2,
𝜅 = 9, 1 e 𝜇 = 1 (aproxima Rice); 𝛼 = 2, 𝜅 = 0 e 𝜇 = 1 (aproxima Rayleigh);
e 𝛼 = 3, 3, 𝜅 = 0, 7 e 𝜇 = 7, 5.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 2.24 – CDF da distribuição 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 em função de 𝜌 para: 𝛼 = 2, 𝜅 = 0, 5 e
𝜇 = 2 (aproxima 𝜅− 𝜇); 𝛼 = 3, 1, 𝜅 = 0 e 𝜇 = 2, 5 (aproxima 𝛼− 𝜇); 𝛼 = 2,
𝜅 = 9, 1 e 𝜇 = 1 (aproxima Rice); 𝛼 = 2, 𝜅 = 0 e 𝜇 = 1 (aproxima Rayleigh);
e 𝛼 = 3, 3, 𝜅 = 0, 7 e 𝜇 = 7, 5.
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móvel piora se comparado com uma situação onde a estação móvel se encontra estática.
Um dos principais fatores que causam essa piora na qualidade do sinal é o efeito Doppler
(BRAUN, 1991; RAPPAPORT, 2009; SIMON; ALOUINI, 2000). Observa-se que quanto
maior a velocidade de deslocamento da estação móvel, maior é o deslocamento Doppler e,
por conseguinte, mais severo é o desvanecimento sofrido pelo sinal. Desta feita, é mister a
simulação do efeito Doppler em prol de uma melhor compreensão do canal móvel (DUQUE,
2003).

De fato, para uma melhor compreensão do canal móvel faz-se necessário que seja
considerado o maior número possível de fatores que descrevam o canal. É comum o uso de
modelos estatísticos que forneçam bons resultados na análise do sinal recebido em canais
desvanecidos ao invés de modelos determinísticos. Tal escolha se dá já que uma descrição
matemática exata da envoltória do sinal recebido, considerando-se todos os fatores que a
afetam, é desconhecida ou muito complexa (DUQUE, 2003).

O modelo de Clarke considera um transmissor fixo com polarização vertical e que o
campo polarizado verticalmente recebido é composto de 𝑁 ondas planas que chegam à
antena com uma distribuição de azimute uniforme [0, 2𝜋], onde suas fases são arbitrárias
(uniformemente distribuídas), suas amplitudes são idênticas e uma propagação em duas
dimensões (CLARKE, 1968). O algoritmo proposto para o modelo de Clarke em (SMITH,
1975) possibilita gerar um sinal sob efeitos de multipercursos. Foi considerado para tal o
ambiente de propagação Rayleigh, onde se gera amostras aleatórias complexas gaussianas
para produzir um sinal em banda básica cuja frequência máxima corresponde ao desvio
Doppler máximo sofrido pelo sinal, 𝑓𝑚 dado pela Equação (2.3). Esse sinal em banda
básica é filtrado (filtragem Doppler), produzindo um sinal com densidade espectral de
potência, 𝑆𝐸𝑧(𝑓), dada por (FONTáN; ESPIñERA, 2008; RAPPAPORT, 2009):

𝑆𝐸𝑧(𝑓) = 1, 5

𝜋 · 𝑓𝑚

√︂
1−

(︁
𝑓

𝑓𝑚

)︁2
|𝑓 | ≤ 𝑓𝑚 (2.91)

A Figura 2.25 mostra o esquema utilizado para a implementação de um simulador de sinais
Rice sob efeito Doppler conforme o Algoritmo 1, adaptado de (FONTáN; ESPIñERA,
2008; RAPPAPORT, 2009).

Antes de iniciar o Algoritmo 1, o usuário deve especificar a velocidade do móvel, 𝑣, o
espalhamento Doppler máximo, 𝑓𝑚, e o número de pontos de domínio de frequência, 𝑛,
usado para representar

√︁
𝑆𝐸𝑧(𝑓). No passo 1 é calculado o espaçamento de frequência

entre linhas adjacentes, Δ𝑓 ; que definirá a duração de tempo de uma forma de onda.
Em seguida, no passo 2 é gerado o vetor das amplitudes das componentes. Para obter
componentes de frequência negativas, é calculado no passo 3 o complexo conjugado de
cada vetor obtido do passo 2. No passo 4 as componentes Gaussianas em fase e em
quadratura são formatadas pelo espectro de atenuação

√︁
𝑆𝐸𝑧(𝑓). Em seguida, é calculada

a transformada rápida de Fourier inversa, do inglês inverse fast Fourier transform (IFFT),
dos sinais de domínio de frequência resultantes do passo 4, de modo a obter duas séries de
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Algoritmo 1 Pseudocódigo do simulador de desvanecimento Rice
Require: 𝑣, 𝑓𝑚, e 𝑛 (número de componentes de frequência)

1: Δ𝑓 ← 2𝑓𝑚

𝑛−1 .{Δ𝑓 é o espaçamento de frequência entre componentes adjacentes do
espectro}

2: Gerar o vetor de amplitudes das componentes de frequências positivas do espectro
com 𝑛/2 amostras Gaussianas complexas

3: Calcular o conjugado complexo dos valores do vetor obtido no passo 2
4: Formatar as amplitudes das componentes Gaussianas em fase e em quadratura por√︁

𝑆𝐸𝑧(𝑓)
5: Calcular a IFFT dos sinais do passo 4 obtendo dois sinais reais de tamanho 𝑛
6: Normalizar a potência das componentes em fase e em quadratura
7: 𝑟 ←

√︁
(𝑥 + 𝑝)2 + (𝑦 + 𝑞)2

Figura 2.25 – Implementação de um simulador de sinais Rice sob efeito Doppler conforme o
algoritmo adaptado de (FONTáN; ESPIñERA, 2008; RAPPAPORT, 2009).

Fonte: Adaptada de (FONTáN; ESPIñERA, 2008; RAPPAPORT, 2009)

tempo reais de tamanho 𝑛. Finalmente, após normalizar a potência das componentes em
fase e quadratura obtidas no passo 6, o sinal de atenuação Rice, 𝑟, é obtido através da
Equação (2.26).
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2.5 Conclusão

Neste capítulo foram revisitadas as bases conceituais fundamentais de temas primordiais
para o desenrolar deste estudo. Além do conceito de canal com desvanecimento plano,
destacou-se os conceitos dos ambientes de propagação 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇 (Seção 2.3)
que são objeto de estudo deste trabalho de doutoramento.

Baseando-se no conceitos fundamentais do modelo de atenuação de Clarke e Gans
apresentados na Seção 2.4, os simuladores de desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇,
propostos no Capítulo 5, consistem em contribuições valorosas do presente estudo.
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Capítulo 3
Métodos de Estimação de Parâmetros

3.1 Introdução

Ao modelar estatisticamente um canal móvel real, busca-se encontrar uma distribuição
de probabilidade cuja pdf se assemelhe ao máximo ao histograma das amplitudes do
sinal recebido. Assim, o primeiro passo é estimar os parâmetros de desvanecimento que
caracterizam o modelo hipotético a partir das amostras do sinal recebido através do canal
móvel real sob análise. Depois, com esses parâmetros estimados em mão faz-se um teste
de aderência para validar o modelo estatístico do canal (FERNANDES, 2013; FONTáN;
ESPIñERA, 2008; GENTLE, 2003; KOBAYASHI; MARK; TURIN, 2012; LEON-GARCIA,
2008). Para avaliar se essas amostras do sinal aderem a uma distribuição de probabilidade
que hipoteticamente modela esse canal é necessário realizar um teste de GOF, como o
teste de KS adotado no presente estudo (FONTáN; ESPIñERA, 2008). O teste de KS é
explicado sucintamente no Anexo A.1.1.

Seja o vetor de dados 𝑃 = {𝜌𝑖|𝑖 = 1, 2, · · · , 𝑛} definido como uma amostra aleatória de
𝑛 elementos obtidos de uma população que hipoteticamente segue uma dada distribuição
de probabilidade 𝑓(𝑃 , 𝜃) caracterizada pelo desconhecido vetor parâmetro 𝐷 dimensional
𝜃 = {𝜃𝑑|𝑑 = 1, 2, · · · , 𝐷}. Conforme (KOBAYASHI; MARK; TURIN, 2012), o objetivo da
estimação do vetor parâmetro 𝜃 é encontrar uma estatística de estimador cuja distribuição
de probabilidade é tão concentrada em torno de 𝜃 quanto possível. Assim, ao utilizar os
parâmetros estimados no modelo probabilístico hipotético haverá uma qualidade de ajuste
aceitável se comparado com os valores ideais dos parâmetros que descrevem o modelo.

Existem diversos métodos de estimação de parâmetros relatados na literatura, como
por exemplo: minimax estimator ; MM; estimador de Bayes; estimador uniformemente
não tendencioso de variância mínima, do inglês Uniformly Minimum Variance Unbiased
Estimator ; estimadores invariantes de erro quadrático médio mínimo, e estimativa dos
mínimos quadrados (BAIN; ENGELHARDT, 1991; KOBAYASHI; MARK; TURIN, 2012).
Um dos métodos de estimação de parâmetros mais utilizado na literatura, e provavelmente
no geral o mais relevante deles, é o MLE (ABD-ELFATTAH, 2010; BAIN; ENGELHARDT,
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1991; BUSH et al., 1983; KOBAYASHI; MARK; TURIN, 2012; PAPOULIS; PILLAI,
2002; SIMON; ALOUINI, 2000; SOUZA; RIBEIRO; GUIMARãES, 2015).

Devido à sua relevância, os métodos de estimação MM e MLE serão vistos em separado
na Seção 3.2 e na Seção 3.3, respectivamente.

3.2 Método dos Momentos (MM)

O MM se baseia no fato de que os momentos (ordinários) da amostra convergem em
probabilidade para os respectivos momentos da população (JúNIOR, 2006; KOBAYASHI;
MARK; TURIN, 2012; RIBEIRO, 2013). O MM busca estimar os parâmetros desconhecidos
da distribuição hipotética, igualando um número conveniente de momentos amostrais
da v.a. aos correspondentes momentos teóricos, que são função dos parâmetros a serem
determinados (SOUZA; RIBEIRO; GUIMARãES, 2015).

Para obter os momentos da distribuição 𝛼−𝜂−𝜇 (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006)
utilizaram a 2𝐹1(·) para encontrar o inverso da variância generalizada, 𝛽𝜇, dada por:

𝛽𝜇 = 𝐸2[𝜌𝛽]
𝐸[𝜌2𝛽]− 𝐸2[𝜌𝛽] =

⎛⎜⎝−1 +
(1 + 𝜂)2𝜇Γ(2𝜇)Γ

(︁
2𝛽
𝛼

)︁
+ 2𝜇

22𝜇𝜂𝜇Γ
(︁

𝛽
𝛼

+ 2𝜇
)︁2

×
2𝐹1

(︁
𝛽
𝛼

+ 𝜇, 1
2

(︁
1 + 2𝛽

𝛼

)︁
+ 𝜇, 1

2 + 𝜇, (−1+𝜂)2

(1+𝜂)2

)︁
2𝐹1

(︁
𝛽

2𝛼
+ 𝜇, 𝛼+𝛽

2𝛼
+ 𝜇, 1

2 + 𝜇, (−1+𝜂)2

(1+𝜂)2

)︁2

⎞⎟⎠
−1

(3.1)

Conforme os autores, uma vez que através da função de hipergeométrica de Gauss não se
é possível obter estimadores com equações polinomiais, os parâmetros de desvanecimento
do canal 𝛼− 𝜂 − 𝜇 podem ser obtidos através do seguinte procedimento:

1. Escolhem-se três valores arbitrários para 𝛽, ou seja, 𝛽1, 𝛽2 e 𝛽3;

2. a partir desses valores estima-se 𝛽1𝜇, 𝛽2𝜇 e 𝛽3𝜇 usando os dados experimentais;

3. com esses três valores obtém-se um sistema de três equações e três incógnitas;

4. através de métodos numéricos estima-se os valores dos parâmetros.

Seja o inverso da variância generalizada da distribuição 𝛼 − 𝜅 − 𝜇, 𝛽𝜇, dado por
(FRAIDENRAICH, 2006; FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006):

𝛽𝜇 = 𝐸2(𝜌𝛽)
𝐸 (𝜌2𝛽)− 𝐸2(𝜌𝛽) =

⎛⎜⎝−1 +
𝑒𝜅𝜇Γ

(︁
2𝛽
𝛼

+ 𝜇
)︁

1𝐹1
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2𝛽
𝛼

+ 𝜇; 𝜇; 𝜅𝜇
)︁

Γ
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𝛽
𝛼

+ 𝜇
)︁2 1𝐹1

(︃
𝛽

𝛼
+ 𝜇; 𝜇; 𝜅𝜇

)︃⎞⎟⎠
−1

(3.2)

onde 1𝐹1(·; ·; ·) é a função hipergeométrica confluente de Kummer. Partindo da Equação
(3.2) os estimadores da distribuição 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 podem ser obtidos através do mesmo
procedimento que foi proposto para a distribuição 𝛼−𝜂−𝜇 por (FRAIDENRAICH, 2006).
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3.3 Método da Máxima Verossimilhança (MLE)

O MLE tem como princípio selecionar, baseando-se no vetor de dados 𝑃 , o valor do
vetor parâmetro 𝜃 mais propenso a produzir 𝑃 (KOBAYASHI; MARK; TURIN, 2012).
Ou seja, se a probabilidade de observar um dado conjunto de observações é maior quando
𝜃1 = 𝜃 do que quando 𝜃2 = 𝜃, então 𝜃1 é escolhido como a estimativa de 𝜃 (BAIN;
ENGELHARDT, 1991; KOBAYASHI; MARK; TURIN, 2012). Definindo 𝐿𝜌(𝜃) = 𝑓(𝜌, 𝜃)
como a função de verossimilhança de 𝜃 com 𝜌 fixo, o estimador MLE, 𝜃, é dado por (BAIN;
ENGELHARDT, 1991; KOBAYASHI; MARK; TURIN, 2012):

𝜃 = arg max
𝜃

𝐿𝜌(𝜃) (3.3)

onde 𝜃̂ = {𝜃𝑑|𝑑 = 1, 2, · · · , 𝐷}, e arg max𝜈 𝑔(𝜈) fornece o valor de 𝜈 que maximiza 𝑔(𝜈).
O valor obtido na Equação (3.3) pode não ser único, ou até, em alguns casos, não existir

(KOBAYASHI; MARK; TURIN, 2012). Se as derivadas parciais de 𝐿𝜌(𝜃) existirem, e se a
estimativa de máxima verossimilhança, 𝜃, existir e não ocorrerem no limite de 𝜃 (i.e., não
ocorrer no domínio de 𝜃), então vetor 𝜃 será a solução das equações simultâneas (equações
de máxima verossimilhança) (BAIN; ENGELHARDT, 1991). Como a função logarítmica é
monotonicamente crescente e diferenciável, e para facilitar a implementação computacional
do MLE, a Equação (3.4) é usada como as equações de máxima verossimilhança (BAIN;
ENGELHARDT, 1991; KOBAYASHI; MARK; TURIN, 2012):

𝜕 ln (𝐿𝜌(𝜃))
𝜕𝜃𝑑

= 0, 𝑑 = 1, 2, · · · , 𝐷 (3.4)

Como a Equação (3.4) possui normalmente diversas raízes, para se encontrar os parâmetros
𝜃 deve-se escolher a solução que fornece o maior valor de 𝐿𝜌(𝜃).

Sendo 𝜃 = {𝛼; 𝜂; 𝜇}, a função de máxima verossimilhança para o canal 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 é
dada por (BATISTA, 2015; BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016b):

𝐿𝜌(𝜃) = 𝑛 ln
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(3.5)

E, sendo 𝜃 = {𝛼; 𝜅; 𝜇}, a função de máxima verossimilhança para o canal 𝛼− 𝜅− 𝜇 é
dada por (BATISTA, 2015; BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016a):
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(3.6)

Nem sempre é possível resolver analiticamente o sistema formado pela Equação (3.4)
considerando a Equação (3.5) ou a Equação (3.6). Entretanto, uma solução para esse
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sistema pode ser encontrada com o uso de métodos numéricos não lineares (BAIN; ENGE-
LHARDT, 1991; BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016b; BATISTA; SOUZA; RIBEIRO,
2016a; KOBAYASHI; MARK; TURIN, 2012). O emprego de métodos numéricos não
lineares no MLE implica que o vetor 𝜃 encontrado pode representar um máximo local para
𝐿𝜌(𝜃), não garantindo, assim, que essa seja a solução ideal para o problema de maximização
proposto. Mesmo não existindo um método iterativo geral que permita encontrar uma
solução ótima para todas as situações, para a maioria dos casos práticos, haverá um
único vetor 𝜃 que maximiza 𝐿𝜌(𝜃), o qual pode ser encontrado por métodos interativos
(BATISTA, 2015; BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016b; JúNIOR, 2006; KOBAYASHI;
MARK; TURIN, 2012; RIBEIRO, 2013).

Para encontrar o valor do vetor 𝜃 que maximiza 𝐿𝜌(𝜃) Batista(2015) apresentou um
algoritmo MLE para o canal 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e outro para o canal 𝛼 − 𝜅− 𝜇, implementados
no software Wolfram Mathematica 10 (R). Esses algoritmos utilizam o método MM
para obter a primeira estimação através da função “FindRoot” que busca encontrar as
raízes da Equação (3.1). O autor configurou como pontos iniciais de busca da função
“FindRoot” os valores 𝜃0 = {𝛼0 = 2, 5; 𝜂0 = 2, 5; 𝜇0 = 2, 5} para o canal 𝛼 − 𝜂 − 𝜇, e
𝜃0 = {𝛼0 = 2, 5; 𝜅0 = 2, 5; 𝜇0 = 2, 5} para o canal 𝛼−𝜅−𝜇. Essa primeira estimação MM
obtida é utilizada como ponto de partida para a função “FindMaximum” para buscar
por máximos locais na Equação (3.3) (BATISTA, 2015; BATISTA; SOUZA; RIBEIRO,
2016b; MATHEMATICA, 2019). Observa-se que o algoritmo MLE para o canal 𝛼− 𝜅− 𝜇

apresentado por (BATISTA, 2015) é iniciado diretamente na função “FindMaximum” com
os pontos iniciais de busca 𝜃0 = {2, 5; 2, 5; 2, 5}, o que indica a não utilização do MM como
primeira estimação. A escolha de pontos iniciais de busca, 𝜃0, pode resultar em estimações
inconsistentes tanto no MM quanto no MLE como será visto adiante no Capítulo 6.

3.4 Conclusão

Neste capítulo foi visto que há a necessidade premente de se realizar um teste de GOF
para validar um dado modelo estatístico de canal móvel real ao verificar se as amostras do
sinal recebidas nesse canal aderem à uma distribuição de probabilidade que hipoteticamente
o modela. Assim, como visto na Seção 3.1, para a aplicação de um teste de GOF em um
conjunto de amostras de um dado canal móvel, é necessário que se estime os parâmetros
de desvanecimento que descrevem o modelo probabilístico que hipoteticamente modela o
canal sob análise. Por fim, nas Seções 3.2 e 3.3 foram apresentados os principais métodos
de estimação utilizados para estimar os parâmetros de desvanecimento das distribuições
𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇.

Devido a sua relevância e eficiência, o método de estimação MLE será comparado com
os métodos de estimação baseados nos EAs propostos no presente estudo no Capítulo 6.
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Capítulo 4
Algoritmos Evolutivos (EAs)

4.1 Introdução

Como mencionado na Seção 1.2 os EAs empregam um processo adaptativo e paralelo
de busca de soluções em problemas complexos, onde se combinam a sobrevivência dos mais
aptos e o cruzamento aleatório de informação. São exemplos de EAs o GA, que será visto
na Seção 4.2, o DE, que será visto na Seção 4.3, e o DE-AGM, que será visto na Seção 4.4.

Uma das virtudes dos GAs na otimização de problemas é sua razoável robustez em
relação aos máximos e mínimos locais. No entanto, a convergência de tempo apresentada
pelos GAs pode se tornar proibitiva em alguns casos e, raramente, atingir o mínimo global de
maneira precisa (EIBEN; SMITH, 2015; SIVANANDAM; DEEPA, 2008). Comparado com
os GAs, os DEs apresentam baixo número de variáveis de controle para orientar o problema
de otimização, o que resulta em maior facilidade de uso (AL-DABBAGH et al., 2018; DAS;
SUGANTHAN, 2011; DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016). Apesar de sua simplicidade,
os DEs possuem a capacidade de encontrar rapidamente uma solução, não necessariamente
a ótima, que não ultrapasse os limites e atinjam os objetivos pré-estabelecidos no problema
de otimização (ALMEIDA; KAGAN, 2011; DAS; SUGANTHAN, 2011; DAS; MULLICK;
SUGANTHAN, 2016; GäMPERLE; MüLLER; KOUMOUTSAKOS, 2002). O DE-AGM
foi projetado para resolver a limitação dos DEs tradicionais, onde a diferença entre os
indivíduos no espaço de busca não era usada de forma eficiente para orientar a evolução da
população (CAI et al., 2019). No DE-AGM o aprimoramento da habilidade de busca do
estágio de mutação é obtido por meio de uma seleção elaborada e projetada individualmente
dos indivíduos da população que participarão da etapa de mutação.

A velocidade de convergência e o comportamento de otimização dos EAs dependem da
configuração das variáveis de controle. Apesar da existência de diversos estudos dedicados
à configuração das demais variáveis de controle dos EAs, o parâmetro que caracteriza a
etapa de mutação nos DEs e suas variações tem recebido grande atenção dos pesquisadores
(ABDULJABBAR; HASHIM; SALLEHUDDIN, 2020; AL-DABBAGH et al., 2018; ALI;
TöRN, 2004; AWAD et al., 2019; CAI et al., 2017; CAI et al., 2019; DAS; SUGANTHAN,
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2011; DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016; EIBEN; SMITH, 2015; FERNANDES et
al., 2019; GäMPERLE; MüLLER; KOUMOUTSAKOS, 2002). Como exemplo, cita-se
a técnica de 𝐹 variável apresentada em (ALI; TöRN, 2004) que, no presente trabalho, é
utilizada nos algoritmos DE e DE-AGM. Como apresentado na Equação (4.11), nessa
técnica o fator de mutação 𝐹 tem seu valor ajustado baseando-se na variação da função
aptidão.

Apesar de sua eficiência, os EAs apresentam limitações, como a dificuldade de escolha
de parâmetros ótimos. As vezes, mapear o problema para uma abordagem inspirada
na natureza não é simples, e a função aptidão, 𝐹𝑖𝑡(·), pode não ser fácil de encontrar
(AL-DABBAGH et al., 2018; DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016; DAS; SUGANTHAN,
2011; FERNANDES et al., 2019). Todo o processo de busca em um EA depende fun-
damentalmente da 𝐹𝑖𝑡(·), que é o objetivo da otimização (AL-DABBAGH et al., 2018;
EIBEN; SMITH, 2015; FERNANDES et al., 2019; SIVANANDAM; DEEPA, 2008). Por
se tratar de um problema de otimização, há a necessidade de buscar valores de parâmetros
que maximizem ou minimizem a 𝐹𝑖𝑡(·) matematicamente relacionada ao fenômeno físico
estudado. Para desenvolver EAs para estimação dos parâmetros de desvanecimento pro-
postos neste trabalho, o fenômeno físico estudado é o próprio canal desvanecido (𝛼− 𝜂−𝜇

ou 𝛼− 𝜅− 𝜇), representado matematicamente pela sua pdf. Além disso, como será visto
no Capítulo 6, a estimação dos parâmetros de desvanecimento do canal 𝛼− 𝜂 − 𝜇 ou do
canal 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 é um problema de minimização, onde os EAs procuram o parâmetro
vetorial 𝜃̂ que obtém o menor 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂).

Os EAs trabalham com uma população de 𝑁𝑃 possíveis soluções (ou indivíduos),
representadas através do conjunto de vetores 𝑃𝑂𝑃 𝑔 dado por (EIBEN; SMITH, 2015):

𝑃𝑂𝑃 𝑔 = {𝜃𝑖,𝑔|𝑖 = 1, 2, · · · , 𝑁𝑃 ∧ 𝑔 = 1, 2, · · · , 𝐺𝑚𝑎𝑥}

onde o vetor parâmetro 𝜃𝑖,𝑔 = {𝜃𝑑,𝑖,𝑔|𝑑 = 1, 2, · · · , 𝐷} é o 𝑖−é𝑠𝑖𝑚𝑜 indivíduo da população
da 𝑔 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 geração de um total de 𝐺𝑚𝑎𝑥 gerações.

As seções seguintes apresentam sucintamente os principais conceitos utilizados na
concepção do GA (Seção 4.2), dos DEs (Seção 4.3) e dos DE-AGMs (Seção 4.4) utilizados
para a construção dos estimadores dos parâmetros de desvanecimento dos canais 𝛼− 𝜂−𝜇

e 𝛼− 𝜅− 𝜇 propostos no presente estudo. O critério de parada dos EAs pode ser definido
pelo usuário, neste trabalho adotou-se findar a execução do algoritmo ao atingir o número
máximo de gerações, 𝐺𝑚𝑎𝑥, contidas em cada uma das 𝑁𝐸𝑥𝑒𝑐 execuções.

4.2 Algoritmo Genético (GA)

Os estágios do GA utilizado neste estudo são apresentados a seguir:

Inicialização A população inicial será gerada aleatoriamente de maneira uniforme, con-
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forme a regra de criação dada por (DAS; SUGANTHAN, 2011):

𝜃𝑗,𝑖,0 = 𝜃𝑗𝑚𝑖𝑛 + 𝑟𝑎𝑛𝑑[0, 1] · (𝜃𝑗𝑚𝑎𝑥 − 𝜃𝑗𝑚𝑖𝑛) (4.1)

onde, 𝜃𝑗𝑚𝑎𝑥 e 𝜃𝑗𝑚𝑖𝑛 são, respectivamente, os limites superior e inferior da 𝑗 − é𝑠𝑖𝑚𝑎

dimensão do parâmetro, e a função 𝑟𝑎𝑛𝑑[𝑥𝑚𝑖𝑛, 𝑥𝑚𝑎𝑥] gera aleatoriamente um valor
real para o intervalo [𝑥𝑚𝑖𝑛, 𝑥𝑚𝑎𝑥] ∈ R.

Elitismo Neste estágio os 𝑡𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒 indivíduos da população atual, 𝑃𝑂𝑃 𝑔, que (no caso
do presente trabalho) apresentam os menores valores de 𝐹𝑖𝑡(·), são atribuídos
diretamente para a próxima geração. O elitismo busca garantir que os melhores
indivíduos da geração atual esteja presente na próxima geração, garantindo assim
sua influência. Logo, o desempenho do GA pode aumentar rapidamente já que se
previne a perda da melhor solução já encontrada (GOLDBERG, 1989).

Torneio Durante a seleção por torneio, 𝑘 ≥ 2 elementos são selecionados da geração que
está participando do torneio. Desse pequeno conjunto, os dois melhores indivíduos,
ou seja, aqueles dois que apresentam a menor 𝐹𝑖𝑡(·), são escolhidos para participarem
do estágio cruzamento. Esses dois indivíduos são denominados 𝑃1 e 𝑃2 (ALMEIDA;
KAGAN, 2011; EIBEN; SMITH, 2015; SIVANANDAM; DEEPA, 2008). O método
de seleção por torneio é uma tentativa em diminuir o favorecimento para os melhores
indivíduos devido ao sorteio para entrar no torneio. Olhando para a natureza percebe-
se que a diversidade genética é interessante para a evolução das espécies. Essa
característica do torneio possibilita uma diversificação dos indivíduos (ALMEIDA;
KAGAN, 2011; GOLDBERG, 1989; TOMASSINI, 1995).

Cruzamento Os filhos, 𝑆1 e 𝑆2, gerados a partir do cruzamento entre os pais 𝑃1 e 𝑃2
são dados por (EIBEN; SMITH, 2015; SIVANANDAM; DEEPA, 2008; WU et al.,
2005):

𝑆1 =
⎧⎨⎩ 𝛽𝐺𝐴𝑃1 + (1− 𝛽𝐺𝐴)𝑃2 if 𝑟𝑎𝑛𝑑[0, 1] ≤ 𝑝𝑐

𝑃1 otherwise
(4.2)

𝑆2 =
⎧⎨⎩ (1− 𝛽𝐺𝐴)𝑃1 + 𝛽𝐺𝐴𝑃2 if 𝑟𝑎𝑛𝑑[0, 1] ≤ 𝑝𝑐

𝑃2 otherwise
(4.3)

onde 𝑝𝑐 ∈ [0, 1] é a probabilidade de cruzamento, e 𝛽𝐺𝐴 ∈ [0, 1] é um número
aleatoriamente gerado.

Mutação Todos os genes dos filhos 𝑆1 e 𝑆2 são testados para que a mutação ocorra,
conforme a equação seguinte (EIBEN; SMITH, 2015; SIVANANDAM; DEEPA,
2008):

𝑆𝑋𝑗,𝑖,𝑔 =
⎧⎨⎩ 𝜃𝑗𝑚𝑖𝑛 + 𝑟𝑎𝑛𝑑[0, 1] · (𝜃𝑗𝑚𝑎𝑥 − 𝜃𝑗𝑚𝑖𝑛) if 𝑟𝑎𝑛𝑑[0, 1] ≤ 𝑝𝑚

𝑆𝑋𝑗,𝑖,𝑔 otherwise
(4.4)

onde 𝑆𝑋 é 𝑆1 ou 𝑆2, e 𝑝𝑚 ∈ [0, 1] é a probabilidade da mutação ocorrer.
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Atualização A nova geração da população é obtida após o término do estágio de mutação.
Nesse ponto, os cálculos serão processados para os novos valores de aptidão que
correspondem aos valores estimados para os novos indivíduos.

O ciclo se repete até que o critério de parada seja alcançado.

4.3 Algoritmo por Evolução Diferencial (DE)

Os estágios dos DEs empregados neste estudo são apresentados a seguir:

Inicialização Para a geração da população inicial 𝑃𝑂𝑃 0 (onde 𝑔 = 0), é aplicada a regra
de criação dada pela Equação (4.1).

Mutação Neste estágio um novo indivíduo chamado vetor mutante é gerado 𝑉 𝑖,𝑔 =
{𝑣𝑑,𝑖,𝑔|𝑑 = 1, 2, · · · , 𝐷}. As estratégias de mutação DE consideradas neste estudo são
apresentadas a seguir (ALMEIDA; KAGAN, 2011; DAS; SUGANTHAN, 2011; DAS;
MULLICK; SUGANTHAN, 2016; GäMPERLE; MüLLER; KOUMOUTSAKOS,
2002):

• DE/rand/1
𝑉 𝑖,𝑔 = 𝜃𝑟1,𝑔 + 𝐹 · (𝜃𝑟2,𝑔 − 𝜃𝑟3,𝑔) (4.5)

• DE/best/1
𝑉 𝑖,𝑔 = 𝜃𝑏𝑒𝑠𝑡,𝑔 + 𝐹 · (𝜃𝑟1,𝑔 − 𝜃𝑟2,𝑔) (4.6)

• DE/c-t-b/1

𝑉 𝑖,𝑔 = 𝜃𝑖,𝑔 + 𝐹 · (𝜃𝑏𝑒𝑠𝑡,𝑔 − 𝜃𝑖,𝑔) + 𝐹 · (𝜃𝑟1,𝑔 − 𝜃𝑟2,𝑔) (4.7)

• DE/best/2

𝑉 𝑖,𝑔 = 𝜃𝑏𝑒𝑠𝑡,𝑔 + 𝐹 · (𝜃𝑟1,𝑔 − 𝜃𝑟2,𝑔) + 𝐹 · (𝜃𝑟3,𝑔 − 𝜃𝑟4,𝑔) (4.8)

onde 𝐹 é o fator de mutação que normalmente é escolhido dentro do intervalo
𝐹 ∈ [0.4, 1], 𝜃𝑏𝑒𝑠𝑡,𝑔 é o melhor indivíduo na 𝑔− é𝑠𝑖𝑚𝑎 geração, e os índices 𝑟1, 𝑟2, 𝑟3,
e 𝑟4 ∈ {1, 2, · · · , 𝑁𝑃}/{𝑖} são escolhidos aleatoriamente devendo ser mutuamente
distintos e diferentes do índice 𝑖 (CAI et al., 2019; DAS; MULLICK; SUGANTHAN,
2016; GäMPERLE; MüLLER; KOUMOUTSAKOS, 2002; STORN; PRICE, 1997).
Conforme (STORN; PRICE, 1997), na notação para as versões do DE, DE/x/y/z,
o “x” especifica o vetor a ser mutado, que pode ser “rand” (vetor populacional
escolhido aleatoriamente) ou “best” (o “melhor” vetor, ou seja, o de menor custo da
população atual). O “y” é o número de vetores de diferença usados; e o “z” identifica
o esquema de cruzamento utilizado. O esquema de cruzamento binário adotado no
presente estudo é identificado como “bin”.
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O operador mutação expande o espaço de busca uma vez que novos indivíduos
(vetores) são gerados pela diferença ponderada entre dois vetores parâmetros a um
terceiro vetor. O fator de mutação (ou de escala), 𝐹 , define o tamanho do passo (do
inglês step size) a ser dado na direção definida pelo vetor diferença e tipicamente
cai no intervalo 𝐹 ∈ [0.4, 1] (DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016; GäMPERLE;
MüLLER; KOUMOUTSAKOS, 2002; STORN; PRICE, 1997).

Cruzamento O estágio de cruzamento binário é adotado neste estudo e é dado por (DAS;
MULLICK; SUGANTHAN, 2016; GäMPERLE; MüLLER; KOUMOUTSAKOS,
2002; STORN; PRICE, 1997):

𝑢𝑗,𝑖,𝑔 =
⎧⎨⎩ 𝑣𝑗,𝑖,𝑔 if 𝑟𝑎𝑛𝑑[0, 1] ≤ 𝐶𝑟 or 𝑗 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖[1, 𝐷]

𝜃𝑗,𝑖,𝑔 otherwise
(4.9)

onde o vetor 𝑈 𝑖,𝑔 é definido como trial vector, 𝐶𝑟 ∈ [0, 1] é a taxa de cruzamento, e
a função 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖 [𝑦𝑚𝑖𝑛, 𝑦𝑚𝑎𝑥] gera aleatoriamente um valor inteiro pertencente a faixa
[𝑦𝑚𝑖𝑛, 𝑦𝑚𝑎𝑥] ∈ N.

O operador cruzamento busca aumentar a diversidade dos vetores mutantes com a
reutilização de indivíduos previamente bem sucedidos. Caso 𝐶𝑟 for definido para
elevados valores (próximos de 1), a convergência pode ser acelerada, enquanto que
para pequenos valores um pequeno número de indivíduos da população é modificado
à cada geração (DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016; GäMPERLE; MüLLER;
KOUMOUTSAKOS, 2002).

Seleção Este estágio adota o critério greedy dado por (GäMPERLE; MüLLER; KOU-
MOUTSAKOS, 2002):

𝜃𝑖,𝑔+1 =
⎧⎨⎩ 𝑈 𝑖,𝑔 if 𝐹𝑖𝑡 (𝑉 𝑖,𝑔) ≤ 𝐹𝑖𝑡 (𝜃𝑖,𝑔)

𝜃𝑖,𝑔 otherwise
(4.10)

Para o caso de minimização abordado no presente estudo, o vetor (indivíduo) que
tem o menor 𝐹𝑖𝑡(·) é escolhido para a próxima geração (sobrevive).

O ciclo se repete até que o critério de parada seja alcançado.
Como dito anteriormente, em (ALI; TöRN, 2004) foi proposta uma adaptação baseada

na aptidão para o fator de mutação 𝐹 que busca demonstrar a capacidade de busca
adaptada às características da população. A inserção da técnica 𝐹 adaptativa antes da
estratégia de mutação é realizada de forma que o valor de 𝐹 seja atualizado a cada geração,
tomando como base a aptidão de seus indivíduos, o que cria uma busca diversificada nos
estágios iniciais e intensificada na última fase (ALI; TöRN, 2004). Essa técnica com 𝐹

adaptativo para o DE é dada por (ALI; TöRN, 2004):

𝐹 =
⎧⎨⎩ max

{︁
𝑙𝑚𝑖𝑚, 1−

⃒⃒⃒
𝐹 𝑖𝑡𝑚𝑎𝑥

𝐹 𝑖𝑡𝑚𝑖𝑛

⃒⃒⃒}︁
if
⃒⃒⃒

𝐹 𝑖𝑡𝑚𝑎𝑥

𝐹 𝑖𝑡𝑚𝑖𝑛

⃒⃒⃒
< 1

max
{︁
𝑙𝑚𝑖𝑚, 1−

⃒⃒⃒
𝐹 𝑖𝑡𝑚𝑖𝑛

𝐹 𝑖𝑡𝑚𝑎𝑥

⃒⃒⃒}︁
otherwise

(4.11)
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onde 𝑙𝑚𝑖𝑛 é o menor valor para 𝐹 , 𝐹𝑖𝑡𝑚𝑖𝑛 e 𝐹𝑖𝑡𝑚𝑎𝑥 são respectivamente o valor menor e
maior de 𝐹𝑖𝑡(·) encontrados na geração atual. A notação max {𝑥, 𝑦} denota o máximo de
𝑥 e 𝑦. É sugerido que se ajuste 𝐶𝑟 = 0.5 e 𝑙𝑚𝑖𝑛 = 0.4 (ALI; TöRN, 2004).

4.4 Algoritmo por Evolução Diferencial com Meca-
nismo de Guia Adaptativo Baseado em Regras
Heurísticas (DE-AGM)

As etapas do DE-AGM aplicadas ao longo deste trabalho são resumidas a seguir, onde
o chamado mecanismo de guia adaptativo, do inglês adaptive guiding mechanism (AGM) é
composto pelas etapas de classificação, construção, separação e guiamento (ou orientação).

Inicialização A população inicial 𝑃𝑂𝑃 0 é gerada através da Equação (4.1).

Classificação A população atual é classificada de acordo com a aptidão (𝐹𝑖𝑡(·)), onde se
obtém o chamado vetor ordenado (ou, em inglês ranked) dado por (CAI et al., 2019):

𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑔 = {𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖,𝑔|𝑖 = 1, 2, · · · , 𝑁𝑃 ∧ 𝐹𝑖𝑡 (𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘1,𝑔) < 𝐹𝑖𝑡 (𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘2,𝑔) < · · ·

< 𝐹𝑖𝑡 (𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑁𝑃,𝑔)} (4.12)

Construção Esta etapa é fundamentada na primeira regra heurística aplicada ao AGM,
do inglês heuristic rule (HR), e é baseada nas informações de aptidão contidas no
vetor ordenado. 𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑔 é separado em equipes chamadas equipe de liderança de
elite, 𝐸𝐿𝑇 𝑔. A HR1 é dada por (CAI et al., 2019):

𝑆𝑇 𝑔 =
⌊︃

𝑁𝑃

⌊𝑟𝑆𝑇 · 𝑔/𝐺𝑚𝑎𝑥⌋+ 1

⌋︃
(4.13)

𝐸𝐿𝑇 𝑔 = {𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖,𝑔|𝑖 = 1, 2, · · · , 𝑆𝑇 𝑔} (4.14)

onde 𝑆𝑇 𝑔 é o tamanho do vetor 𝐸𝐿𝑇 𝑔, 𝑟𝑆𝑇 é o parâmetro que controla a taxa de
redução de 𝑆𝑇 𝑔 durante o processo evolucionário, e ⌊·⌋ é a função piso (PäTZOLD,
2012).

Separação Esta etapa é baseada na regra heurística 2 (HR2), que é projetada para alocar
a partir do 𝐸𝐿𝑇 𝑔 o grupo de elite dependente do indivíduo, 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔, para cada
indivíduo em relação ao seu comportamento na busca. A HR2 dada por (CAI et al.,
2019):

𝑆𝑆𝑖,𝑔 =
⌊︂

𝑖− 1
𝑁𝑃

𝑆𝑇 𝑔

⌋︂
+ 1 (4.15)

𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔 = {𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑗,𝑔|𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑗,𝑔 ∈ 𝐸𝐿𝑇 𝑔 ∧ 𝑗 = 1, 2, · · ·𝑆𝑆𝑖,𝑔} (4.16)
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onde 𝑆𝑆𝑖,𝑔 é o tamanho do vetor 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔. Observe que é através de sua regra de
construção que os vetores 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔 se sobrepõe, ou seja (CAI et al., 2019):

𝐼𝐸𝐺1,𝑔 ⊆ 𝐼𝐸𝐺2,𝑔 ⊆ · · · ⊆ 𝐼𝐸𝐺𝑁𝑃,𝑔 = 𝐸𝐿𝑇 𝑔 (4.17)

Guiamento A regra heurística 3 (HR3) que fundamenta a etapa de guiamento, seleciona
os vetores pais de 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔 de cada indivíduo e do resto da população atual de acordo
com (CAI et al., 2019):

• Seleção do vetor base:

𝜃𝑖𝑏𝑎𝑠𝑒,𝑔 =
⎧⎨⎩ 𝑅𝑎𝑛𝑑𝑆𝑒𝑙𝑒 (𝑃𝑂𝑃 𝑔 − 𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑁𝑃,𝑔) if 𝑃𝑂𝑃 𝑔 − 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔 = ∅

𝑅𝑎𝑛𝑑𝑆𝑒𝑙𝑒 (𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔) otherwise
(4.18)

onde 𝑅𝑎𝑛𝑑𝑆𝑒𝑙𝑒(𝑋) representa a escolha aleatória de um indivíduo que pertence
ao vetor 𝑋.

• Seleção do vetor diferença:

𝜃𝑖𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,𝑔 =
⎧⎨⎩ 𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑁𝑃,𝑔 if 𝑃𝑂𝑃 𝑔 − 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔 = ∅

𝑅𝑎𝑛𝑑𝑆𝑒𝑙𝑒 (𝑃𝑂𝑃 𝑔 − 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔) otherwise
(4.19)

𝜃𝑖𝑒𝑛𝑑,𝑔 =
⎧⎨⎩ 𝑅𝑎𝑛𝑑𝑆𝑒𝑙𝑒 (𝑃𝑂𝑃 𝑔) if 𝑃𝑂𝑃 𝑔 − 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔 = ∅

𝑅𝑎𝑛𝑑𝑆𝑒𝑙𝑒 (𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔) otherwise
(4.20)

onde 𝜃𝑖𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,𝑔 e 𝜃𝑖𝑒𝑛𝑑,𝑔 são respectivamente os pontos inicial e final da diferença
vetorial para 𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖,𝑔.

Mutação Além da estratégia de mutação proposta na Seção 6.2.3 (Equação (6.1)), este
trabalho utiliza as seguintes estratégias de mutação (CAI et al., 2019):

• DE-AGM/IEG /1 (DE/rand/1 ou DE/best/1 com AGM)

𝑉 𝑖,𝑔 = 𝜃𝑖𝑏𝑎𝑠𝑒,𝑔 + 𝐹 · (𝜃𝑖𝑒𝑛𝑑,𝑔 − 𝜃𝑖𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,𝑔) (4.21)

onde 𝑖𝑏𝑎𝑠𝑒 e 𝑖𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 são inteiros mutuamente distintos.

• DE-AGM/DE/c-t-IEG/1 (DE/c-t-b/1 com AGM)

𝑉 𝑖,𝑔 = 𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖,𝑔 + 𝐹 · (𝜃𝑖𝑏𝑎𝑠𝑒,𝑔 − 𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖,𝑔) + 𝐹 · (𝜃𝑖𝑒𝑛𝑑,𝑔 − 𝜃𝑖𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,𝑔) (4.22)

Cruzamento Este estágio ocorre da mesma forma que o cruzamento do DE tradicional.

Seleção Este estágio é executado de acordo com a etapa de seleção do DE tradicional.

O ciclo se repete até que o critério de parada seja alcançado.
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4.5 Conclusão

Este capítulo apresentou as bases conceituais fundamentais dos algoritmos GA, DE e
DE-AGM que serão primordiais para a criação dos estimadores parâmetros de desvaneci-
mento 𝛼− 𝜅− 𝜇 e 𝛼− 𝜂 − 𝜇 propostos baseados nos EAs.

Como foi visto neste capítulo, e será corroborado por meio de experimentos registrados
no Capítulo 6, os algoritmos de estimação EAs propostos sempre encontram uma solução
que respeita as restrições do problema a um baixo custo computacional. Os experimentos
registrados no Capítulo 6 mostram que os EAs para estimação de parâmetros propostos
apresentam qualidade de ajuste equivalente à obtida pelo bem conhecido MLE, porém com
velocidade de computação sensivelmente superior, e com a vantagem de sempre fornecer
uma solução válida.
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Capítulo 5
Simuladores de Desvanecimento

Propostos

5.1 Introdução

Neste capítulo são propostos simuladores que geram aleatoriamente sinais desvanecidos
modelados pelas distribuições 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇. Eles consideram o efeito Doppler,
possuem como base o modelo de Clarke e Gans apresentado no Capítulo 2.

A Seção 5.2 apresenta a fundamentação teórica, o algoritmo, testes e resultados obtidos
do simulador de desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 proposto. O mesmo é apresentado para o
simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇 proposto na Seção 5.3. Será utilizado o teste de
KS para verificar a qualidade dos conjuntos de amostras gerados randomicamente pelos
simuladores de desvanecimento (COGLIATTI; SOUZA, 2013; FRANK; MASSEY, 1951;
GENTLE, 2003; RENNó; SOUZA; YACOUB, 2018).

Todos os ensaios realizados neste trabalho foram executados em um mesmo computador
Intel (R) CORE (TM) i7-8550U CPU @1,8GHz 1,99GHz 16GB RAM. O software Matlab
(R) foi utilizado para implementar os simuladores de desvanecimento propostos.

5.2 Simulador de Desvanecimento 𝛼− 𝜂 − 𝜇

5.2.1 Fundamentação e Algoritmo

O objetivo do simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜂 − 𝜇 proposto neste estudo é gerar
amostras de sinais desvanecidos que se originam de um canal de rádio móvel 𝛼−𝜂−𝜇. Esse
simulador de desvanecimento 𝛼−𝜂−𝜇 baseia-se no modelo de atenuação de Clarke e Gans
explicitado no algoritmo proposto por Smith (1975) utilizado para gerar sinais Rayleigh
(RAPPAPORT, 2009). As amostras aleatórias geradas pelo simulador de desvanecimento
𝛼− 𝜂 − 𝜇 no domínio do tempo serão utilizadas para calcular os histogramas usados nos
testes realizados no presente trabalho.
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O simulador de desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 foi concebido a partir de geradores Hoyt
para os clusters inteiros e de um gerador semi-Gaussiana positiva para a parte fracionária.
Os geradores Hoyt representam os clusters inteiros (valores de 𝜇 = 𝑚/2, 𝑚 ∈ N*, múltiplos
de 1/2 ), uma vez que a distribuição de Hoyt pode ser obtida de forma exata a partir da
distribuição 𝛼− 𝜂 − 𝜇 ajustando 𝛼 = 2, 𝜂 = 𝑞2 e 𝜇 = 1/2 (BATISTA; SOUZA; RIBEIRO,
2016b; FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006; JúNIOR, 2006). A distribuição de Hoyt é
caracterizada por possuir um cluster e ambiente de propagação homogêneo, sendo 𝑞 = √𝜂

seu parâmetro de desvanecimento (LEMOS; SOUZA; FASOLO, 2003).

Para obter os valores fracionários de 𝜇 = 0, 25 (equivalente a meio cluster) no simulador
𝛼 − 𝜂 − 𝜇, é incluído um gerador semi-Gaussiana positiva. Esse fato decorre de que a
distribuição semi-Gaussiana positiva pode ser obtida diretamente da 𝛼− 𝜂 − 𝜇 fazendo
𝛼 = 2, 𝜂 → 1 e 𝜇 = 0, 25. Nota-se que a distribuição de Nakagami-𝑚, para 𝑚 = 0, 5 reduz à
distribuição semi-Gaussiana positiva (SIMON; ALOUINI, 2000). A variável aleatória (v.a.)
que descreve a distribuição Nakagami-𝑚 pode ser obtida pela a raiz quadrada da soma de
2𝑚 processos gaussianos independentes de médias zero e variâncias idênticas. Então, o valor
de 𝑚 = 0, 5 equivale à uma componente em fase (ou em quadratura) do processo Gaussiano,
configurando a distribuição semi-Gaussiana positiva (BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016b;
JúNIOR, 2006; SIMON; ALOUINI, 2000; YACOUB; BAUTISTA; GUEDES, 1999). Após
obter a distribuição de Nakagami-𝑚 da 𝛼− 𝜂− 𝜇 ajustando-se 𝛼 = 2, 𝜂 → 1 e 𝜇 = 𝑚/2, e
em seguida fazendo-se 𝑚 = 0, 5 (ou, equivalentemente 𝜇 = 0, 25), obtém-se a distribuição
semi-Gaussiana positiva.

O simulador de desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 configura uma contribuição original e
é descrito na Figura 5.1 e no Algoritmo 2. Esse simulador gera sinais para qual-
quer valor dos parâmetros de desvanecimento 𝛼 e 𝜂, e para 𝜇 múltiplos de 0,25 (i.e.,
𝜇 ∈ {0, 25; 0, 5; 0, 75; 1; 1, 25; · · · }), expandindo a abrangência em relação ao gerador apre-
sentado por (BATISTA, 2015). O Algoritmo 2 inicia com a inserição das seguintes
informações: os parâmetros de desvanecimento 𝛼, 𝜂, e, 𝜇; a velocidade do receptor 𝑣; a
frequência da portadora 𝑓𝑐; e, o número de componentes de frequência 𝑛, i.e., a quantidade
de elementos que compõe o conjunto de amostras gerado. O parâmetro 𝑛 determina o
número de elementos usados no domínio da frequência para representar o 𝑆𝐸𝑧(𝑓) (Equação
(2.91)). No passo 1, calcula-se Δ𝑓 a partir de 𝑓𝑚.

Do passo 2 ao passo 9 (ilustrado no topo do diagrama da Figura 5.1) é vista a geração
de clusters inteiros através dos geradores Hoyt, onde duas fontes passa-baixa gaussianas
independentes são usadas para produzir os sinais em fase e em quadratura (FASOLO;
DUQUE, 2005; LEMOS; SOUZA; FASOLO, 2003). No passo 3, cada fonte gaussiana é
formada pela soma de duas v.a. independentes gaussianas ortogonais na forma z = 𝑎 + 𝑗𝑏.
No passo 4, os componentes de frequência negativos são formados pela conjugação dos
valores de frequência positivos. Usando um filtro Doppler de Clarke (passo 5) para moldar
os sinais aleatórios no domínio da frequência, é possível obter formas de onda no domínio
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Algoritmo 2 Pseudocódigo do simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜂 − 𝜇

Require: 𝛼, 𝜂, 𝜇, 𝑣, 𝑓𝑚, e do número de componentes de frequência 𝑛.
1: Δ𝑓 ← 2𝑓𝑚

𝑛−1{Δ𝑓 é o espaçamento de frequência entre componentes adjacentes do
espectro}

2: for 𝑖← 1 to ⌊2 · 𝜇⌋ do {Clusters inteiros}
3: Gerar o vetor de amplitudes das componentes de frequências positivas do espectro

com 𝑛/2 amostras Gaussianas complexas
4: Calcular o conjugado complexo do vetor obtido no passo 3
5: Formatar as componentes Gaussianas em fase e em quadratura por

√︁
𝑆𝐸𝑧(𝑓)

6: Calcular a IFFT dos sinais do passo 5 obtendo dois sinais reais de tamanho 𝑛
7: Relacionar a componente em quadratura obtida no passo 6 com 𝑞 = √𝜂
8: Elevar ao quadrado o sinal em fase (do passo 6) e o sinal em quadratura (do passo

7), e somá-los obtendo 𝑇 2
𝑥 + 𝑇 2

𝑦

9: 𝑟𝑖 ←
√︁

𝑇 2
𝑥 + 𝑇 2

𝑦 {Obtém-se uma amostra de 𝑛 elementos de um sinal Hoyt,𝑟𝑖.}
10: if 𝑖 = 1 then
11: Calcular a fase,𝜑 , da componente Gaussiana em fase obtida no passo 5
12: 𝑟𝜂𝜇,1 ← 𝑟2

1.
13: else
14: 𝑟𝜂𝜇,𝑖+1 ← 𝑟𝜂𝜇,𝑖 + 𝑟2

𝑖 .
15: end if
16: end for
17: if a parte fracionária de 𝑚 = 2 · 𝜇 = 0, 5 then {Meio cluster}
18: Gerar o vetor de amplitudes das componentes de frequências positivas do espectro

com 𝑛/2 amostras Gaussianas complexas
19: Calcular o conjugado complexo do vetor obtido no passo 18
20: Formatar a componente Gaussiana em fase obtida no passo 19 por

√︁
𝑆𝐸𝑧(𝑓)

21: Calcular a IFFT do sinal em fase obtido no passo 20 obtendo um sinal real de
tamanho 𝑛, 𝑟0

22: 𝑟𝜂𝜇 ← 𝑟2
0 + 𝑟𝜂𝜇

23: end if
24: 𝑟𝛼𝜂𝜇 ←

⃒⃒⃒
𝛼
√

𝑟𝜂𝜇

⃒⃒⃒
× 𝑒𝑗𝜑 {Envoltória do sinal 𝛼− 𝜂 − 𝜇}

25: Calcular a envoltória normalizada do sinal 𝛼− 𝜂 − 𝜇, 𝜌𝛼𝜂𝜇, pela Equação (2.76)

do tempo com desvanecimento Doppler aplicando-se a IFFT (passo 21) (BATISTA, 2015;
BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016b; FASOLO; DUQUE, 2005; FONTáN; ESPIñERA,
2008; JúNIOR, 2006; RAPPAPORT, 2009). Como visto no passo 7, para gerar um cluster
Hoyt, é necessário relacionar a componente de quadratura obtida no passo 21 pelo valor
𝑞 = √𝜂 (FASOLO; DUQUE, 2005; LEMOS; SOUZA; FASOLO, 2003; YACOUB, 2007b).
Uma amostra de tempo composta por 𝑛 elementos de um sinal de Hoyt é obtida no passo
9 de 𝑟𝑖 =

√︁
𝑇 2

𝑥 + 𝑇 2
𝑦 , onde 𝑇𝑥 e 𝑇𝑦 são, respectivamente, o sinal em fase (passo 21) e o sinal

em quadratura (passo 7). Considerando a existência de apenas um cluster, a envoltória 𝑟

será modelada pela distribuição Hoyt. Portanto, um sinal 𝜂 − 𝜇 é definido como a soma
de vários clusters, onde a envoltória de cada cluster segue a distribuição de Hoyt (passo
14) (FASOLO; DUQUE, 2005; LEMOS; SOUZA; FASOLO, 2003; YACOUB, 2007b).
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Figura 5.1 – Diagrama do simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜂 − 𝜇.

Fonte: Elaborada pelo autor

O gerador semi-Gaussiana positiva segue os passos 17 ao 23 do Algoritmo 2 e é ilustrado
na parte inferior do diagrama na Figura 5.1. No passo 22 soma-se o sinal 𝑟2

0, que se refere
ao meio cluster (passo 22), com o sinal 𝑟𝜂𝜇 , que se refere aos clusters inteiro, obtendo
assim um sinal 𝜂 − 𝜇 para 𝜇 múltiplos inteiros de 0,25. Finalmente, no passo 25, uma
amostra 𝛼− 𝜂 − 𝜇 é obtida de 𝑟𝛼𝜂𝜇 =

⃒⃒⃒
𝛼
√

𝑟𝜂𝜇 × 𝑒𝑗𝜑
⃒⃒⃒
.

5.2.2 Testes e Resultados

A Tabelas 5.1 mostra o 𝑝−value (obtido do teste de KS) e a eficiência em termos
de aproveitamento para diversos conjuntos de amostras geradas. O teste de KS é expli-
cado sucintamente no Anexo A.1.1. O cenário de geração de cada amostra foi criado
considerando-se um receptor móvel movendo-se a uma velocidade constante 80 km/h
e recebendo um sinal propagando-se na frequência de 𝑓𝑐 = 600 MHz para o ambiente
𝛼− 𝜂 − 𝜇.

Para o simulador 𝛼 − 𝜂 − 𝜇, além dos conjuntos de amostras configuradas para
𝜃 = {𝛼 = 3, 7; 𝜂 = 2, 3; 𝜇 = 3} e 𝜃 = {7; 13; 7, 75}, foram simulados conjuntos de amostras
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que remetem aos ambientes aproximados de forma exata pela distribuição 𝛼− 𝜂−𝜇: 𝜂−𝜇,
𝛼− 𝜇, Weibull, Hoyt, Nakagami-𝑚, Rayleigh e semi-Gaussiana positiva.

Definindo uma geração de amostra bem sucedida como aquela em que a hipótese nula,
𝐻0, é verdadeira e obteve 𝑝− value > 0, 05 no teste de KS, para avaliar a eficiência dos
simuladores de desvanecimento propostos, executa-se o simulador repetidamente até obter
500 conjuntos de amostras de sucesso, com 𝑛 = 215 pontos cada conjunto de amostras. Por
exemplo, foi necessário gerar 604 conjuntos de amostras configuradas para 𝜃 = {2; 2; 1}
para obter os 500 conjuntos de amostras com sucesso, atingindo uma eficiência de 82,8%.
Os 𝑝−value mostrados na Tabela 5.1 são os valores médios dos 𝑝−value entre os 500
conjuntos de amostras com sucesso.

Nota-se que em todos os experimentos registrados na Seção 5.1 obteve-se 𝑝− 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 >

0, 05, indicando uma excelente qualidade de ajuste, i.e., há uma elevada probabilidade
(maior que 99,95%) de que os conjuntos de amostras testados sejam oriundos da distribuição
hipotética, 𝛼 − 𝜂 − 𝜇, que descreve o canal simulado. Observa-se, ainda, que a menor
eficiência obtida foi 74,2%. Enfim, pode-se dizer que esse simulador de canal gera, de
forma aleatória, sinais com desvanecimento 𝛼− 𝜂 − 𝜇 de forma eficiente e com excelente
qualidade de ajuste.

Tabela 5.1 – Eficiência e 𝑝−value obtidos para os conjuntos de amostras gerados pelo
simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜂 − 𝜇

Distribuição simulada 𝛼 𝜂 𝜇 Eficiência 𝑝−value
𝜂 − 𝜇 2 2 1 82, 8% 0, 4273
𝛼− 𝜇 3 1 3 90, 4% 0, 0993
Weibull 3 1 1 86, 1% 0, 8551
Hoyt 2 4 0, 5 74, 2% 0, 4065
Nakagami-𝑚 2 2 1, 25 87, 7% 0, 4188
Rayleigh 2 2 0, 5 80, 8% 0, 4118
Semi-Gaussiana positiva 2 2 0, 25 79, 9% 0, 4163
𝛼− 𝜂 − 𝜇 3, 7 2, 3 3 87, 3% 0, 4173
𝛼− 𝜂 − 𝜇 13 7 27, 75 92, 3% 0, 4413

Fonte: Elaborada pelo autor

O fato de que o aumento da velocidade da estação móvel receptora incide em um
aumento do deslocamento Doppler, e por conseguinte do desvanecimento citado em
(RAPPAPORT, 2009; SIMON; ALOUINI, 2000; SKLAR, 2001) é observado na Figura 5.2,
que mostra a variação de 𝜌[𝑑𝐵] em função do tempo dado em segundos. Para visualizar
esse fato foi simulado o canal 𝛼− 𝜂 − 𝜇 com efeito Doppler, considerando-se que o sinal
propaga-se na frequência de 1, 8 GHz; 𝜃 = {2, 31; 63, 23; 1, 75}; e para três velocidades de
descolamento da estação móvel (5 km/h, 40 km/h e 100 km/h). Foram gerados cerca de
260 mil pontos para cada curva. Como visto na Figura 5.2 os valores de 𝜌[𝑑𝐵] menores
ocorrem para a velocidade de 100 km/h.
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Figura 5.2 – Desvanecimento 𝛼− 𝜂 − 𝜇 para 𝑓 = 1, 8 GHz, 𝜃 = {2, 31; 63, 23; 1, 75}.

3.12 3.14 3.16 3.18 3.2 3.22 3.24 3.26 3.28 3.3

tempo [s]

-16

-14

-12

-10

-8

-6

-4

-2

0

2

4

6

E
n
v
o
lt
ó
ri
a
 n

o
rm

a
liz

a
d
a
 d

o
 s

in
a
l,
 

 [
d
B

]

Pedestre: v=5km/h

Rua: v=40km/h

Rodovia: v=100km/h

Fonte: Elaborada pelo autor

Tendo em conta que 𝛼 é o parâmetro de potência que descreve a não linearidade do
meio, ao observar as Figuras 5.3, 5.4 e 5.5, é possível perceber que elevando-se o valor de 𝛼,
implica em um menor desvanecimento do sinal. Tal fato se dá uma vez que quanto maior
for valor de 𝛼, mais determinístico será o canal e, portanto, menos suscetível a variações.
Já se o valor de 𝛼 for pequeno, implica em uma severa não linearidade do meio, i.e., uma
péssima condição do canal (FREITAS et al., 2017; LEI et al., 2017).

Como visto em (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006; SOUZA; RIBEIRO; GUIMARãES,
2015; YACOUB, 2007b; YACOUB, 2016), e nas Figuras 5.6, 5.7 e 5.8, quanto maior o
valor do parâmetro 𝜂, maior é o efeito do desvanecimento. Considerando o Formato 1,
𝜂 é a relação entre as potências das componentes em fase e em quadratura das ondas
espalhadas de cada cluster do multipercurso. Assim, aumentando-se o valor de 𝜂 há uma
maior diferença entre as potências das componentes em fase e em quadratura das ondas
espalhadas, resultando na esperada diminuição do efeito do desvanecimento (LEMOS,
2003; YACOUB, 2002). Outro fato que corrobora essa afirmação é que quando 𝜂 →∞ a
distribuição 𝛼− 𝜂− 𝜇 aproxima-se da distribuição semi-Gaussiana positiva que representa
um desvanecimento mais severo que a distribuição de Rayleigh, que é aproximada para
𝜂 = 1 (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006). A Figura 5.6 mostra a variação de 𝜌[𝑑𝐵] em
função do tempo dado em segundos, a Figura 5.7 mostra as pdfs e a Figura 5.8 mostra
as CDFs em função de 𝜌. A simulação vista nas Figuras 5.6, 5.7 e 5.8 foi realizada
considerando-se um canal 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 onde o sinal propaga-se na frequência de 1, 8 GHz
sendo recebido por uma estação móvel que se desloca a 40 km/h, para 𝛼 = 2, 31; 𝜇 = 1, 5
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Figura 5.3 – Desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 para as seguintes configurações 𝑓 = 1, 8 GHz,
𝑣 = 40 km/h, 𝛼 = (0, 7; 1, 3; 2, 31), 𝜂 = 63, 23 e 𝜇 = 1, 5.

3 3.02 3.04 3.06 3.08 3.1 3.12 3.14 3.16 3.18 3.2

tempo [s]

-35

-30

-25

-20

-15

-10

-5

0

5

10

15

E
n
v
o
lt
ó
ri
a
 n

o
rm

a
liz

a
d
a
 d

o
 s

in
a
l,
 

 [
d
B

]

 =0.7

 =1.3

 =2.31

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 5.4 – pdf de 𝛼− 𝜂− 𝜇 para as seguintes configurações 𝑓 = 1, 8 GHz, 𝑣 = 40 km/h,
𝛼 = (0, 7; 1, 3; 2, 31), 𝜂 = 63, 23 e 𝜇 = 1, 5.
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e três valores de 𝜂. Foram gerados cerca de 260 mil pontos para cada curva.
As Figuras 5.9, 5.10 e 5.11 foram simuladas considerando-se um sinal na frequência

de 1, 8 GHz propagando-se por um canal 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e sendo recebido por uma estação
móvel que se desloca a 40 km/h para 𝛼 = 2, 31; 𝜂 = 63, 23 e variando-se os valores
de 𝜇 para 1, 5; 3, 5 e 8, 5. Foram gerados cerca de 260 mil pontos para cada curva. As
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Figura 5.5 – CDF de 𝛼−𝜂−𝜇 para as seguintes configurações 𝑓 = 1, 8 GHz, 𝑣 = 40 km/h,
𝛼 = (0, 7; 1, 3; 2, 31), 𝜂 = 63, 23 e 𝜇 = 1, 5.

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 5.6 – Desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 para as seguintes configurações 𝑓 = 1, 8 GHz,
𝑣 = 40 km/h, 𝛼 = 1, 3, 𝜂 = (1, 3; 7, 3; 63, 23) e 𝜇 = 1, 5.
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Fonte: Elaborada pelo autor

curvas das Figuras 5.9, 5.10 e 5.11 supracitadas indicam que, como visto na literatura,
elevando-se o valor do parâmetro 𝜇 equivale a aumentar-se o número de clusters e, por
conseguinte, minimizar o efeito do desvanecimento (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006;
SOUZA; RIBEIRO; GUIMARãES, 2015; YACOUB, 2016; YACOUB, 2007b).
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Figura 5.7 – pdf de 𝛼− 𝜂− 𝜇 para as seguintes configurações 𝑓 = 1, 8 GHz, 𝑣 = 40 km/h,
𝛼 = 2, 31, 𝜂 = (1, 3; 7, 3; 63, 23) e 𝜇 = 1, 5.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 5.8 – CDF de 𝛼−𝜂−𝜇 para as seguintes configurações 𝑓 = 1, 8 GHz, 𝑣 = 40 km/h,
𝛼 = 2, 31, 𝜂 = (1, 3; 7, 3; 63, 23) e 𝜇 = 1, 5.

Fonte: Elaborada pelo autor

Não obstante outros tipos de distribuições poderem ser simuladas pelo gerador 𝛼−𝜂−𝜇,
optou-se por mostrar a título de exemplo as simulações das bem conhecidas distribuições
Rice e Hoyt e da distribuição de 𝜂−𝜇. As Figuras 5.12, 5.13 e 5.14 mostram as simulações
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Figura 5.9 – Desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 para as seguintes configurações 𝑓 = 1, 8 GHz,
𝑣 = 40 km/h, 𝛼 = 2, 31, 𝜂 = 63, 23 e 𝜇 = (1, 5; 3, 5; 8, 5).
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 5.10 – pdf de 𝛼−𝜂−𝜇 para as seguintes configurações 𝑓 = 1, 8 GHz, 𝑣 = 40 km/h,
𝛼 = 2, 31, 𝜂 = 63, 23 e 𝜇 = (1, 5; 3, 5; 8, 5).
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Fonte: Elaborada pelo autor

para os ambientes Rayleigh (fazendo-se 𝛼 = 2; 𝜂 = 1 e 𝜇 = 0, 5), Hoyt (fazendo-se
𝛼 = 2; 𝜂 = 𝑞2 = 0, 13 e 𝜇 = 0, 5) e 𝜂 − 𝜇 (fazendo-se 𝛼 = 2; 𝜂 = 0, 7 e 𝜇 = 3, 5 )
considerando-se que o sinal propaga-se na frequência de 1, 8 GHz sendo recebido por uma
estação móvel que se desloca a 40 km/h, logo os canais apresentam efeito Doppler. Foram
gerados cerca de 260 mil pontos para cada curva.
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Figura 5.11 – CDF de 𝛼−𝜂−𝜇 para as seguintes configurações 𝑓 = 1, 8 GHz, 𝑣 = 40 km/h,
𝛼 = 2, 31, 𝜂 = 63, 23 e 𝜇 = (1, 5; 3, 5; 8, 5)

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 5.12 – Desvanecimento de Rayleigh (𝛼 = 2, 𝜂 = 1 e 𝜇 = 0, 5); Hoyt (𝛼 = 2,
𝜂 = 𝑞2 = 0, 13 e 𝜇 = 0, 5) e 𝜂 − 𝜇 (𝛼 = 2, 𝜂 = 0, 7 e 𝜇 = 3, 5), para as
seguintes configurações 𝑓 = 1, 8 GHz e 𝑣 = 40 km/h
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Fonte: Elaborada pelo autor

Para as Figuras 5.12, 5.13 e 5.14 foi considerado o Formato 1 para o 𝜂. Assim, 𝜂 ≥ 0 é
definido como sendo a razão da onda espalhada em fase e da onda espalhada em quadratura
e segundo (COSTA, 2008; LEMOS; SOUZA; FASOLO, 2003; YACOUB, 2002), para o
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Figura 5.13 – pdf de Rayleigh (𝛼 = 2, 𝜂 = 1 e 𝜇 = 0, 5); Hoyt (𝛼 = 2, 𝜂 = 𝑞2 = 0, 13 e
𝜇 = 0, 5) e 𝜂−𝜇 (𝛼 = 2, 𝜂 = 0, 7 e 𝜇 = 3, 5), para as seguintes configurações
𝑓 = 1, 8 GHz e 𝑣 = 40 km/h

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 5.14 – CDF de Rayleigh (𝛼 = 2, 𝜂 = 1 e 𝜇 = 0, 5); Hoyt (𝛼 = 2, 𝜂 = 𝑞2 = 0, 13 e
𝜇 = 0, 5) e 𝜂−𝜇 (𝛼 = 2, 𝜂 = 0, 7 e 𝜇 = 3, 5), para as seguintes configurações
𝑓 = 1, 8 GHz e 𝑣 = 40 km/h

Fonte: Elaborada pelo autor

Formato 1 a pdf da envoltória é simétrica em torno de 𝜂 = 1, isto é, ela possui os mesmos
valores nos intervalos 0 < 𝜂 < 1 e 0 < 𝜂−1 < 1 (ou equivalentemente 1 < 𝜂 < ∞).
Optou-se pelo intervalo de 0 < 𝜂 < 1 já que coincide com o intervalo do fator de Nakagami
0 < 𝑞 < 1.
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Como esperado, observa-se nas Figuras 5.13 e 5.14 que há uma aproximação satisfatória
das distribuições de Rayleigh, Hoyt e 𝜂−𝜇 pela distribuição de 𝛼− 𝜂−𝜇. Vê-se na Figura
5.13 os gráficos da pdf dos conjuntos de amostras gerados (ou simulados) pela distribuição
𝛼− 𝜂 − 𝜇 configurada para:

• 𝛼 = 2, 𝜂 = 1 e 𝜇 = 0, 5 para aproximar a Rayleigh, e da pdf Rayleigh teórica gerada
pela Equação (2.19);

• 𝛼 = 2, 𝜂 = 𝑞2 = 0, 13 e 𝜇 = 0, 5 para aproximar a Hoyt, e da pdf Hoyt teórica gerada
pela Equação (2.40);

• 𝛼 = 2, 𝜂 = 0, 7 e 𝜇 = 3, 5 𝜂 − 𝜇 para aproximar a 𝜂 − 𝜇, e da pdf 𝜂 − 𝜇 teórica
gerada pela Equação (2.60).

E, na Figura 5.14 observa-se os gráficos da CDF dos conjuntos de amostras gerados (ou
simulados) pela distribuição 𝛼− 𝜂 − 𝜇 configurada para:

• 𝛼 = 2, 𝜂 = 1 e 𝜇 = 0, 5 para aproximar a Rayleigh, e da CDF Rayleigh teórica
gerada pela Equação (2.33);

• 𝛼 = 2, 𝜂 = 𝑞2 = 0, 13 e 𝜇 = 0, 5 para aproximar a Hoyt, e da CDF Hoyt teórica
gerada pela Equação (2.42);

• 𝛼 = 2, 𝜂 = 0, 7 e 𝜇 = 3, 5 𝜂 − 𝜇 para aproximar a 𝜂 − 𝜇, e da CDF 𝜂 − 𝜇 teórica
gerada pela integração Equação (2.60), como visto na Equação (2.20).

Segundo (SIMON; ALOUINI, 2000), o parâmetro 𝑞 que caracteriza o desvanecimento
na distribuição de Hoyt varia de 0 que aproxima a distribuição semi-Gaussiana positiva
caracterizando o desvanecimento mais severo, até o 𝑞 = 1 que aproxima a distribuição de
Rayleigh. Como, para aproximar a distribuição de 𝛼− 𝜂 − 𝜇 à de Hoyt faz-se 𝑞 = √𝜂 a
assertiva anterior também é válida para essa distribuição e verificada nas Figuras 5.12,
5.13 e 5.14. Observa-se, ainda, que, para a configuração de parâmetros adotada nessa
simulação, a aproximação do sinal 𝜂 − 𝜇 apresentou um desvanecimento menos severo,
notadamente pelo maior número de clusters, 𝜇 = 3, 5, e o 𝜂 = 0, 7 próximo de 1.

Na análise dos resultados desse simulador de desvanecimento 𝛼−𝜂−𝜇, verificou-se que
há elevada concordância entre as curvas teóricas e as estatísticas obtidas através do sinal de
desvanecimento simulado e verificada pelo teste de KS. Foi verificado que a diminuição do
valor do parâmetro 𝛼 implica no aumento do desvanecimento do sinal, e, por conseguinte,
pode acarretar a deterioração da qualidade do mesmo. Já se o valor do parâmetro 𝜂

(considerando-se o Formato 1 e faixa de 0 < 𝜂 < 1) tender para 0, o desvanecimento será
de severidade considerável, e poderá acarretar em ocorrências de erros na recepção do
sinal. Foi verificado ainda pelas simulações a influência positiva do aumento do número de
clusters representado pelo parâmetro 𝜇 na diminuição do desvanecimento do sinal.
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5.3 Simulador de Desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇

5.3.1 Fundamentação e Algoritmo

O modelo 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 considera um sinal composto de vários clusters tipo Rice se
propagando em um ambiente não homogêneo. Dentro de um cluster as fases das ondas
espalhadas são aleatórias e possuem atrasos temporais semelhantes. Os atrasos temporais
das ondas entre os clusters são relativamente grandes de maneira que não ocorra inter-
ferência entre eles. Supõem-se que as ondas dos múltiplos percursos dos vários clusters
possuem potências idênticas, entretanto, dentro de cada cluster há uma componente
dominante. O ambiente de propagação é tal que o sinal resultante observado é uma função
não linear do módulo da soma dessas componentes. Nesse modelo, essa não linearidade
aparece na forma de potência, tal que a envoltória resultante é observada como o módulo
da soma das componentes de múltiplos percursos elevado à potência 1

𝛼
, resultando na

definição para a envoltória do sinal como visto na Equação (2.78) (FASOLO et al., 2018b;
FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006).

Portanto, a distribuição 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 é composta pela somatória de 𝑚 cluster do tipo
Rice combinados adequadamente. Apesar de 𝑚 ter natureza discreta, valores não inteiros
de 𝑚 ocorrerão; e a principal razão para isto é que o modelo 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 é uma solução
aproximada para o problema de soma de sinais com fases aleatórias (FRAIDENRAICH;
YACOUB, 2006). Assim, para tornar o modelo menos restritivo faz-se 𝜇 = 𝑚 como sendo
a extensão real de 𝑚 (𝜇 > 0) (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006).

Então, a primeira ação para gerar um sinal com desvanecimento rápido para o modelo
𝛼 − 𝜅 − 𝜇 acometido pelo efeito Doppler é gerar um sinal Rice seguindo o Algoritmo 1
e o esquema da Figura 2.25. O simulador de desvanecimento 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 é descrito na
Figura 5.15 e no Algoritmo 3, onde, inicialmente é necessário informar: os parâmetros de
desvanecimento 𝛼, 𝜅, e, 𝜇; a velocidade do receptor 𝑣; a frequência da portadora 𝑓𝑐; e, o
número de componentes de frequência 𝑛. Em seguida, no passo 1, o Δ𝑓 é calculado.

Nesse simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇 cada gerador Rice representa um cluster
inteiro uma vez que a distribuição Rice pode ser obtida da distribuição 𝛼−𝜅−𝜇 fazendo-se
𝜃 = {𝛼 = 2; 𝜅 = 𝑘; 𝜇 = 1} (Algoritmo 3 passos 3 a 9) (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006).
Uma vez que um sinal 𝜅−𝜇 é definido como a soma de vários clusters, onde a envoltória de
cada cluster segue a distribuição de Rice, nos passos 10 a 15, tem-se a formação de um sinal
𝜅−𝜇. (FASOLO; DUQUE, 2005; LEMOS; SOUZA; FASOLO, 2003; YACOUB, 2007b). Já
a parte fracionária de 𝜇 é representada pelo gerador semi-Gaussiana positiva, uma vez que
a distribuição semi-Gaussiana positiva pode ser obtida da distribuição 𝛼−𝜅−𝜇 fazendo-se
𝜃 = {2; 0; 0, 5} (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006). No Algoritmo 3, a sequência dos
passos 17 a 26 descrevem o gerador semi-Gaussiana positiva. Finalmente, no passo 27,
uma amostra 𝛼− 𝜅− 𝜇 é obtida de 𝑟𝛼𝜅𝜇 =

⃒⃒⃒
𝛼
√

𝑟𝜅𝜇

⃒⃒⃒
× 𝑒𝑗𝜑.
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Algoritmo 3 Pseudocódigo do simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇

Require: 𝛼, 𝜂, 𝜇, 𝑣, 𝑓𝑚, e do número de componentes de frequência 𝑛.
1: Δ𝑓 ← 2𝑓𝑚

𝑛−1{Δ𝑓 é o espaçamento de frequência entre componentes adjacentes do
espectro}

2: for 𝑖← 1 to ⌊𝜇⌋ do {Clusters inteiros}
3: Gerar o vetor de amplitudes das componentes de frequências positivas do espectro

com 𝑛/2 amostras Gaussianas complexas
4: Calcular o conjugado complexo dos valores do vetor obtido no passo 3
5: Formatar as componentes Gaussianas em fase e em quadratura por

√︁
𝑆𝐸𝑧(𝑓)

6: Calcular a IFFT dos sinais do passo 5 obtendo dois sinais reais de tamanho 𝑛
7: Normalizar os sinais de potência obtidos no passo 6, obtendo as componentes

dominantes em fase 𝑥𝑖 e em quadratura 𝑦𝑖

8: Calcular os valores das componentes em fase 𝑝𝑖 e em quadratura 𝑞𝑖, para 𝜇 = 1 e
para o valor de 𝜅 arbitrado através da Equação (2.65)

9: 𝑟𝑖 ←
√︁

(𝑥𝑖 + 𝑝𝑖)2 + (𝑦𝑖 + 𝑞𝑖)2 {Obtém-se uma amostra de 𝑛 elementos de um sinal
Rice, 𝑟𝑖}

10: if 𝑖 = 1 then {Meio cluster}
11: Calcular a fase,𝜑 , da componente Gaussiana em fase obtida no passo 5
12: 𝑟𝜅𝜇,1 ← 𝑟2

𝑖

13: else
14: 𝑟𝜅𝜇,𝑖+1 ← 𝑟𝜅𝜇,𝑖 + 𝑟2

𝑖

15: end if
16: end for
17: if a parte fracionária de 𝜇 = 0, 5 then
18: Gerar o vetor de amplitudes das componentes de frequências positivas do espectro

com 𝑛/2 amostras Gaussianas complexas
19: Calcular o conjugado complexo dos valores do vetor obtido no passo 18
20: Formatar a componente Gaussiana em fase obtida no passo 19 por

√︁
𝑆𝐸𝑧(𝑓)

21: Calcular a IFFT do sinal em fase obtido no passo 20 obtendo um sinal real de
tamanho 𝑛

22: Normalizar o sinal de potência obtido no passo 21, obtendo a componente em fase 𝑥
23: Calcular os valores das componentes em fase 𝑝, para 𝜇 = 1 e para o valor de 𝜅

arbitrado através da Equação (2.65)
24: 𝑟𝑂𝑆𝐺 ←

√︁
(𝑥 + 𝑝)2

25: 𝑟𝜅𝜇,𝑖+1 ← 𝑟𝜅𝜇,𝑖 + 𝑟𝑂𝑆𝐺.
26: end if
27: 𝑟𝛼𝜅𝜇 ←

⃒⃒⃒
𝛼
√

𝑟𝜅𝜇

⃒⃒⃒
× 𝑒𝑗𝜑 {Envoltória do sinal 𝛼− 𝜅− 𝜇}

28: Calcular a envoltória normalizada do sinal 𝛼− 𝜅− 𝜇, 𝜌𝛼𝜅𝜇, pela Equação (2.76)
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Figura 5.15 – Diagrama do simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇.

Fonte: Elaborada pelo autor

5.3.2 Testes e Resultados

O 𝑝−value obtido no teste de KS e a eficiência em termos de aproveitamento para
diversos conjuntos de amostras geradas pelo simulador de desvanecimento 𝛼 − 𝜅 − 𝜇

proposto são vistos na Tabela 5.2. Considerou-se o mesmo cenário de geração utilizado
anteriormente, ou seja: um receptor móvel movendo-se à uma velocidade constante
𝑣 = 80 km/h e recebendo um sinal propagando-se na frequência de 𝑓𝑐 = 600𝑀𝐻𝑧.

Para esse simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇, além de dos conjuntos de amostras configurados para
𝜃 = {3, 3; 0, 7; 7, 5} e 𝜃 = {2; 2; 4}, foram simulados conjuntos de amostras que remetem
aos ambientes aproximados de forma exata pela distribuição 𝛼 − 𝜅 − 𝜇: 𝜅 − 𝜇, 𝛼 − 𝜇,
Weibull, Rice, Nakagami-𝑚, Rayleigh e semi-Gaussiana positiva. Mais uma vez, nota-se
que em todos os casos 𝑝− value > 0, 05 e a menor eficiências foi acima de 70%, ou seja,
foi de 77, 5% no caso do simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇.

Como dito anteriormente e visto em (RAPPAPORT, 2009; SIMON; ALOUINI, 2000;
SKLAR, 2001), e percebido na Figura 5.16, o aumento da velocidade da estação móvel
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Tabela 5.2 – Eficiência e 𝑝−value obtidos para os conjuntos de amostras gerados pelo
simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇

Teste 𝛼 𝜅 𝜇 Eficiência 𝑝−value
𝜅− 𝜇 2 0,5 2 80, 3% 0,379
𝛼− 𝜇 3,1 0 2,5 87, 0% 0,438
Weibull 9,1 0 1 80, 6% 0,418
Rice 2 9,1 1 78, 4% 0,388
Nakagami-𝑚 2 0 3,5 88, 7% 0,436
Rayleigh 2 0 1 82, 5% 0,431
Semi-Gaussiana positiva 2 0 0,5 81, 8% 0,442
𝛼− 𝜅− 𝜇 1 3,3 0,7 7,5 81, 8% 0,4507
𝛼− 𝜅− 𝜇 2 2 2 4 77, 5% 0,393

Fonte: Elaborada pelo autor

receptora incide em um aumento do deslocamento Doppler, e por conseguinte, do desva-
necimento. Para visualizar esse fato foi simulado o canal 𝛼− 𝜅− 𝜇 com efeito Doppler,
considerando-se que o sinal propaga-se na frequência de 1,8 𝐺𝐻𝑧, 𝜃 = {1, 5; 2, 3; 3, 5}, e
para três velocidades de descolamento da estação móvel. Foram gerados cerca de 260 mil
pontos para cada curva.

Figura 5.16 – Desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇 para 𝑓 = 1, 8 GHz, 𝜃 = {1, 5; 2, 3; 3, 5}.
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Fonte: Elaborada pelo autor

As Figuras 5.17, 5.18 e 5.19 corroboram com o que é dito em (FRAIDENRAICH;
YACOUB, 2006; SOUZA; RIBEIRO; GUIMARãES, 2015; YACOUB, 2016; YACOUB,
2007b): quanto maior o valor do parâmetro 𝜅, menor é o efeito do desvanecimento. Um
aumento no valor de 𝜅 implica que a potência total da componente dominante eleva-se
em relação à potência total das ondas espalhadas do sinal desvanecido, resultando na
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esperada diminuição do efeito do desvanecimento. A Figura 5.17 ilustra a variação de
𝜌[𝑑𝐵] em função do tempo dado em segundos, a Figura 5.18 mostra as pdfs e a Figura
5.19 mostra as CDFs para essa variação de parâmetros. A simulação vista nas Figuras
5.17, 5.18 e 5.19 foi realizada considerando-se um canal 𝛼− 𝜅− 𝜇 onde o sinal propaga-se
na frequência de 1, 8 GHz sendo recebido por uma estação móvel que se desloca a 40 km/h,
para 𝛼 = 1, 5 𝜇 = 2, 5 e três valores de 𝜅. Foram gerados cerca de 260 mil pontos para
cada curva simulada.

Figura 5.17 – Desvanecimento 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 para 𝑓 = 1, 8 GHz, 𝑣 = 40 km/h, 𝛼 = 1, 5,
𝜅 = (0, 1; 2, 3; 18) e 𝜇 = 3, 5.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Observa-se que um valor de 𝜇 pequeno implica em um cluster esparso e uma condição
pior do canal (elevado desvanecimento); e, por outro lado, elevando-se o valor do parâmetro
𝜇 equivale a aumentar-se o número de clusters, e, por conseguinte minimizar o efeito do
desvanecimento (FRAIDENRAICH; YACOUB, 2006; FREITAS et al., 2017; SOUZA;
RIBEIRO; GUIMARãES, 2015; YACOUB, 2016; YACOUB, 2007b). Essa assertiva é
verificada na simulação vista nas Figuras 5.20, 5.21 e 5.22, onde considerou-se um sinal
na frequência de 1, 8 GHz propagando-se por um canal 𝛼 − 𝜅− 𝜇 e sendo recebido por
uma estação móvel que se desloca a 60𝑘𝑚/ℎ; para 𝛼 = 1, 5; 𝜅 = 2, 3 e três valores de
𝜇 = 1, 5; 3, 5 e 8, 5. Foram gerados cerca de 260 mil pontos para cada curva.

Pelas Figuras 5.23, 5.24 e 5.25 percebe-se que o aumento do valor do parâmetro de não
linearidade 𝛼 implica em um menor desvanecimento do sinal (preservando-se inalterados
os outros parâmetros). Note que essa assertiva é condizente com o que é verificado na
literatura, sendo o valor do 𝛼 pequeno implica em uma severa não linearidade do meio,
ou seja, uma péssima condição do canal (LEI et al., 2017). Por outro lado, quanto maior
o valor de 𝛼 mais determinístico será o canal e, portanto, menos susceptível à variações
(FREITAS et al., 2017).
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Figura 5.18 – pdf de 𝛼−𝜅−𝜇 para as seguintes configurações 𝑓 = 1, 8𝐺𝐻𝑧, 𝑣 = 40𝑘𝑚/ℎ,
𝛼 = 1, 5, 𝜅 = (0, 1; 2, 3; 18) e 𝜇 = 3, 5.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 5.19 – CDF de 𝛼−𝜅−𝜇 para as seguintes configurações 𝑓 = 1, 8𝐺𝐻𝑧, 𝑣 = 40𝑘𝑚/ℎ,
𝛼 = 1, 5, 𝜅 = (0, 1; 2, 3; 18) e 𝜇 = 3, 5.

Fonte: Elaborada pelo autor

A simulação das Figuras 5.23, 5.24 e 5.25 foi realizada considerando-se um sinal na
frequência de 1, 8 GHz propagando-se por um canal 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 e sendo recebido por
uma estação móvel que se desloca a 40 km/h; para 𝜅 = 2, 3; 𝜇 = 3, 5 e três valores de
𝛼 = (1, 5; 2; 3, 5). Foram gerados cerca de 260 mil pontos para cada curva.

Não obstante outros tipos de distribuições poderem ser simulados pelo gerador 𝛼−𝜅−𝜇,
optou-se por mostrar a título de exemplo as simulações das bem conhecidas distribuições
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Figura 5.20 – Desvanecimento 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 para 𝑓 = 1, 8 GHz, 𝑣 = 40 km/h, 𝛼 = 1, 5,
𝜅 = 2, 3 e 𝜇 = (1, 5; 3, 5; 8, 5).
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 5.21 – pdf de 𝛼−𝜅−𝜇 para as seguintes configurações 𝑓 = 1, 8 GHz, 𝑣 = 40 km/h,
𝛼 = 1, 5, 𝜅 = 2, 3 e 𝜇 = (1, 5; 3, 5; 8, 5).
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Fonte: Elaborada pelo autor

Rice e Rayleigh e da distribuição de 𝜅 − 𝜇. As Figuras 5.26, 5.27 e 5.28 mostram as
simulações para os ambientes Rice (fazendo-se 𝛼 = 2; 𝜅 = 𝐾 = 2, 3 e 𝜇 = 1), Rayleigh
(fazendo-se 𝛼 = 2; 𝜅 → 0 e 𝜇 = 1) e 𝜅 − 𝜇 (fazendo-se 𝛼 = 2; 𝜅 = 2, 3 e 𝜇 = 3, 5 )
considerando-se que o sinal propaga-se na frequência de 1, 8 GHz sendo recebido por uma
estação móvel que se desloca a 40 km/h, logo os canais apresentam efeito Doppler. Foram
gerados cerca de 260 mil pontos para cada curva.

Percebe-se que o sinal que se propaga no ambiente Rayleigh apresenta desvanecimento
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Figura 5.22 – CDF de 𝛼−𝜅−𝜇 para as seguintes configurações 𝑓 = 1, 8 GHz, 𝑣 = 40 km/h,
𝛼 = 1, 5, 𝜅 = 2, 3 e 𝜇 = (1, 5; 3, 5; 8, 5).

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 5.23 – Desvanecimento 𝛼−𝜅−𝜇 para 𝑓 = 1, 8 GHz, 𝑣 = 40 km/h, 𝛼 = (1, 5; 7; 77),
𝜅 = 2, 3 e 𝜇 = 3, 5.
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Fonte: Elaborada pelo autor

mais severo que os sinais propagando no ambiente Rice e 𝜅− 𝜇, uma vez que o ambiente
Rayleigh não possui linha de visada direta (já que 𝜅 → 0), por outro lado, o valor de
𝜅 = 𝐾 = 2, 3, tanto no ambiente Rice como o ambiente 𝜅 − 𝜇, indica a existência de
uma onda principal com potência alta em relação as ondas espalhadas (RAPPAPORT,
2009; SIMON; ALOUINI, 2000; YACOUB, 2007b). Outro fator que explica o fato do sinal
simulado Rayleigh ser mais desvanecido que o Rice que, por sua vez, é mais desvanecido
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Figura 5.24 – pdf de 𝛼−𝜅−𝜇 para as seguintes configurações 𝑓 = 1, 8 GHz, 𝑣 = 40 km/h,
𝛼 = (1, 5; 7; 77), 𝜅 = 2, 3 e 𝜇 = 3, 5.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 5.25 – CDF de 𝛼−𝜅−𝜇 para as seguintes configurações 𝑓 = 1, 8 GHz, 𝑣 = 40 km/h,
𝛼 = (1, 5; 7; 77), 𝜅 = 2, 3 e 𝜇 = 3, 5.

Fonte: Elaborada pelo autor

que o 𝜅−𝜇; é que o sinal 𝜅−𝜇 simulado (com 𝜇 = 3, 5) possui mais clusters que o Rice e o
Rayleigh. Ambos, Rice e Rayleigh, possuem apenas um cluster (𝜇 = 1). Tal fato corrobora
com o que foi dito anteriormente que o aumento número de clusters influi positivamente
na diminuição do desvanecimento.

As Figuras 5.27 e 5.28 mostram que as curvas das pdf e CDF dos conjuntos de amostras
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Figura 5.26 – Desvanecimentos Rice (𝛼 = 2; 𝜅 = 𝐾 = 2, 3 e 𝜇 = 1), Rayleigh (𝛼 = 2; 𝜅→ 0
e 𝜇 = 1) e 𝜅− 𝜇 (𝛼 = 2; 𝜅 = 2, 3 e 𝜇 = 3, 5); para as seguintes configurações
𝑓 = 1, 8 GHz e 𝑣 = 40 km/h.
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Fonte: Elaborada pelo autor

gerados pelo gerador 𝛼− 𝜅− 𝜇 apresentam grande coerência com as pdf e CDF teóricas
geradas a partir das Equações (2.31) para a pdf de Rice; (2.19) para a pdf de Rayleigh;
(2.70) para a pdf de 𝜅− 𝜇; (2.33) para a CDF de Rice; (2.23 ) para a CDF de Rayleigh
e (2.71) para a CDF de 𝜅− 𝜇. Essa coerência entre as curvas das pdf e CDF teóricas e
práticas é mais uma clara evidência da assertividade desse gerador proposto.

Figura 5.27 – pdf de Rice (𝛼 = 2; 𝜅 = 𝐾 = 2, 3 e 𝜇 = 1); Rayleigh (𝛼 = 2; 𝜅 → 0 e
𝜇 = 1) e 𝜅− 𝜇 (𝛼 = 2; 𝜅 = 2, 3 e 𝜇 = 3, 5); para as seguintes configurações
𝑓 = 1, 8 GHz e 𝑣 = 40 km/h.
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Figura 5.28 – CDF de Rice (𝛼 = 2; 𝜅 = 𝐾 = 2, 3 e 𝜇 = 1); Rayleigh (𝛼 = 2; 𝜅 → 0 e
𝜇 = 1) e 𝜅− 𝜇 (𝛼 = 2; 𝜅 = 2, 3 e 𝜇 = 3, 5); para as seguintes configurações
𝑓 = 1, 8 GHz e 𝑣 = 40 km/h.

Fonte: Elaborada pelo autor

5.4 Conclusão

Os simuladores 𝛼−𝜂−𝜇 e 𝛼−𝜅−𝜇, apresentados respectivamente nas Seções 5.2 e 5.3,
mostraram-se muito úteis na simulação do efeito Doppler em canais desvanecidos por eles
modelados. Os testes de KS e a verificação da eficiência mostraram que esses simuladores
de canais geram aleatoriamente sinais com desvanecimento 𝛼− 𝜂 − 𝜇 ou 𝛼− 𝜅− 𝜇 , com
excelente qualidade de ajuste e de forma eficiente. Através deles é possível ver a influência
dos parâmetros 𝛼, 𝜂, 𝜅 e 𝜇 de desvanecimento, da velocidade da estação móvel, e de outros
entraves do sinal transmitido. E, por meio da escolha dos valores dos parâmetros 𝛼, 𝜂, 𝜅 e
𝜇 de desvanecimento é possível simular outros canais móveis como: 𝜂 − 𝜇, 𝜅− 𝜇, 𝛼− 𝜇,
Rayleigh, Hoyt, Rice, Nakagami-𝑚, Weibull e semi-Gaussiana positiva.

Esses simuladores de desvanecimento 𝛼−𝜂−𝜇 e 𝛼−𝜅−𝜇 constituem-se em contribuições
originais deste trabalho e foram apresentados em congresso (FASOLO et al., 2018b;
FASOLO et al., 2018a). O simulador de desvanecimento 𝛼 − 𝜅− 𝜇 foi citado no artigo
Estimation of 𝛼− 𝜅− 𝜇 mobile fading channel parameters using evolutionary algorithms
(LEMOS; VEIGA; FASOLO, 2021b). Registra-se ainda que o simulador de desvanecimento
𝛼− 𝜂− 𝜇 foi publicado também no artigo A differential evolution algorithm for estimating
mobile channel parameters 𝛼− 𝜂 − 𝜇 (LEMOS; VEIGA; FASOLO, 2021a).
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Capítulo 6
Estimadores de Parâmetros Propostos

6.1 Introdução

Este capítulo inicia-se com a Seção 6.2 que apresenta a fundamentação teórica utilizada
para concepção dos algoritmos de estimação de parâmetros de desvanecimento 𝛼− 𝜂− 𝜇 e
𝛼 − 𝜅 − 𝜇 propostos baseados nos EAs. Em seguida, as aplicações da metodologia são
apresentadas através de testes comparativos. Na Seção 6.3, os EAs para estimação dos
parâmetros de desvanecimento dos canais 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇, propostos na Seção 6.2,
terão seu desempenho comparado com os algoritmos MLEs apresentados em (BATISTA;
SOUZA; RIBEIRO, 2016a; BATISTA, 2015; BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016b) e
revisitados na Seção 3.3. Essa comparação de desempenho entre os EAs propostos e o MLE
é feita uma vez que o MLE é considerado um dos métodos de estimação de parâmetros
mais utilizados na literatura e, provavelmente, o mais relevante deles (ABD-ELFATTAH,
2010; BAIN; ENGELHARDT, 1991; KOBAYASHI; MARK; TURIN, 2012; YACOUB,
2016).

Como dito anteriormente, todos os ensaios realizados neste trabalho foram executados
em um mesmo computador Intel (R) CORE (TM) i7-8550U CPU @1,8GHz 1,99GHz
16GB RAM. O software Wolfram Mathematica 10(R) foi utilizado para implementar o
algoritmo MLE e o software Matlab (R) foi utilizado para implementar os simuladores de
desvanecimento e os EAs propostos.

Por fim, na Seção 6.4 é provida uma análise comparativa entre as técnicas utilizadas
nos EAs para a estimação de parâmetros propostos dando destaque às técnicas EA que
obtiveram melhor desempenho nos testes realizados.

6.2 Fundamentação e Algoritmos

Esta seção apresenta os algoritmos utilizados neste estudo para a estimação dos
parâmetros de desvanecimento dos canais abordados e a função aptidão adotada para os
mesmos.
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6.2.1 GA Proposto para a Estimação de Parâmetros

O Algoritmo 4 foi construído utilizando os estágios descritos na Seção 4.2 e apresenta
o pseudocódigo do GA para a estimação dos parâmetros de desvanecimento dos canais
𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇.

Algoritmo 4 Pseudocódigo do GA proposto para a estimação dos parâmetros de desva-
necimento dos canais 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇

Require: 𝜌, 𝑁𝑃 , 𝑡𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒, 𝑘, 𝑝𝑐, 𝑝𝑚, 𝐺𝑚𝑎𝑥, 𝑁𝐸𝑥𝑒𝑐
1: for 𝑒𝑥𝑒𝑐← 1, 𝑁𝐸𝑥𝑒𝑐 do
2: Use a Equação (4.1) para gerar 𝑃𝑂𝑃1 {Inicialização}
3: 𝛽𝐺𝐴 ← 𝑟𝑎𝑛𝑑[0; 1]
4: for 𝑔 ← 1, 𝐺𝑚𝑎𝑥 do
5: Use a Equação (6.3) para calcular 𝐹𝑖𝑡(𝑃𝑂𝑃𝑔)
6: Selecionar os 𝑡𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒 indivíduos de 𝑃𝑂𝑃𝑔 que possuírem menor 𝐹𝑖𝑡(·) e atribuí-los

para a próxima geração {Elitismo}
7: for 𝑖← 1, 𝑖 = 𝑖 + 2, 𝑁𝑃 − 𝑡𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒 do
8: Sortear 𝑘 indivíduos de 𝑃𝑂𝑃𝑔

9: Selecionar entre os indivíduos sorteados no passo anterior, os dois de menor
𝐹𝑖𝑡(·) para serem os pais 𝑃1 e 𝑃2 {Torneio}

10: Use as Equações (4.2) e (4.3) para calcular os descendentes 𝑆1 e 𝑆2 {Cruza-
mento}

11: Use a Equação (4.4) para mutar 𝑆1 e 𝑆2 {Mutação}
12: 𝜃𝑖,𝑔+1 ← 𝑆1 e 𝜃𝑖+1,𝑔+1 ← 𝑆2 {Atualização da população}
13: end for
14: end for
15: 𝜃̂ ← indivíduo de 𝑃𝑂𝑃𝐺𝑚𝑎𝑥 que possui menor 𝐹𝑖𝑡(·) {𝜃̂ estimado}
16: end for

O Algoritmo 4 é iniciado com o usuário informando: o conjunto de amostras do sinal
𝛼− 𝜂 − 𝜇 ou 𝛼− 𝜅− 𝜇, 𝜌, i.e., o vetor de dados 𝑃 ; o valor das variáveis de controle 𝑁𝑃 ,
𝑡𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒, 𝑘, 𝑝𝑐, e 𝑝𝑚; e o critério de parada 𝑁𝐸𝑥𝑒𝑐 (número máximo de execuções) e 𝐺𝑚𝑎𝑥

(número máximo de gerações em cada execução). No passo 2, a população inicial é gerada
pela Equação (4.1). Em seguida, no passo 3, o 𝛽𝐺𝐴, utilizado no estágio de cruzamento,
é gerado aleatoriamente e mantido por todas as iterações. No passo 4, todos os 𝑁𝑃

indivíduos que constituem a população atual terão sua 𝐹𝑖𝑡(·) calculada pela Equação (6.3).
O estágio elitismo ocorre no passo 6. Nos passos 8 e 9, ocorrem o estágio de seleção por
torneio, e no passo 10 ocorre o estágio de cruzamento. Depois, no passo 11, 𝑆1 e 𝑆2 são
mutados em cada gene. Se 𝑟𝑎𝑛𝑑[0, 1] ≤ 𝑝𝑚, o gene será alterado (mutado) para o valor
escolhido aleatoriamente nos limites da função. A atualização da população, 𝑃𝑂𝑃 𝑔+1,
ocorre no passo 12. Finalmente, após 𝐺𝑚𝑎𝑥 gerações ocorrerem (passos 4 a 14), obtém-se
o conjunto de soluções possíveis 𝑃𝑂𝑃 𝐺𝑚𝑎𝑥 a partir do qual o indivíduo com o menor valor
de 𝐹𝑖𝑡(·), será a solução, ou seja, os parâmetros do vetor 𝜃̂ serão estimados.
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6.2.2 DE Proposto para a Estimação de Parâmetros

O Algoritmo 5 mostra o pseudocódigo das estratégias DEs tradicionais adaptadas
ao problema de estimação de parâmetros de desvanecimento dos canais 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e
𝛼− 𝜅− 𝜇: DE/rand/1/bin, DE/best/1/bin e DE/c-t-b/1/bin , DE/rand/1/bin com 𝐹

variável, DE/best/1/bin com 𝐹 variável, DE/best/2/bin com 𝐹 variável e DE/c-t-b/1/bin
com 𝐹 variável. Tais técnicas utilizadas no Algoritmo 5 foram escolhidas devido às suas
características de comportamento apresentadas durante a busca pela solução do problema
de otimização e pelas recomendações para uso na estimativa de parâmetros dadas em
(DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016; DAS; SUGANTHAN, 2011). Como no GA, após

Algoritmo 5 Pseudocódigo do DE proposto para a estimação dos parâmetros de desva-
necimento dos canais 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇
Require: 𝜌, 𝑁𝑃 ,𝐶𝑟, 𝐹 , 𝐺𝑚𝑎𝑥 e 𝑁𝐸𝑥𝑒𝑐.

1: for 𝑒𝑥𝑒𝑐← 1, 𝑁𝐸𝑥𝑒𝑐 do
2: 𝑔 ← 0
3: Use a Equação (4.1) para gerar 𝑃𝑂𝑃0 {Inicialização}
4: Use a Equação (6.3) para calcular 𝐹𝑖𝑡(𝑃𝑂𝑃0)
5: for 𝑔 ← 1, 𝐺𝑚𝑎𝑥 do
6: for 𝑖← 1, 𝑁𝑃 do
7: if a técnica 𝐹 adaptativo for utilizada then
8: Use a Equação (4.11) para calcular 𝐹
9: end if

10: Use a Equação (4.5), (4.6), (4.8) ou a (4.7), conforme a técnica de DE escolhida
para gerar 𝑉 𝑖,𝑔 {Mutação}

11: for 𝑗 ← 1, 𝐷 do
12: if 𝜃𝑗𝑚𝑎𝑥 < 𝑣𝑗,𝑖,𝑔 < 𝜃𝑗𝑚𝑖𝑛 then
13: Use a Equação (4.1) para calcular 𝑣𝑗,𝑖,𝑔

14: end if
15: Use a Equação (4.9) para gerar 𝑢𝑗,𝑖,𝑔 {Cruzamento}
16: end for
17: Use a Equação (4.10) para selecionar 𝜃𝑖,𝑔+1 {Seleção}
18: end for
19: end for
20: 𝜃̂ ← indivíduo da 𝑃𝑂𝑃𝐺𝑚𝑎𝑥 que possui menor 𝐹𝑖𝑡(·) {𝜃̂ estimado}
21: end for

o usuário inserir os conjuntos de amostras do sinal 𝛼− 𝜂− 𝜇 ou 𝛼− 𝜅− 𝜇 (𝜌), as variáveis
de controle (que nesse caso são 𝑁𝑃 , 𝐶𝑟, e 𝐹 ou 𝑙𝑚𝑖𝑛) e o critério de parada (𝑁𝐸𝑥𝑒𝑐 e
𝐺𝑚𝑎𝑥), a população inicial é gerada pela Equação (4.1). No passo 4, a 𝐹𝑖𝑡(·) é calculada
para a população 𝑃𝑂𝑃 0 através da Equação (6.3). Caso o usuário opte por utilizar a
técnica 𝐹 adaptativo, o valor de 𝐹 será calculado a partir do valor de 𝑙𝑚𝑖𝑛 pela Equação
(4.11) (passo 7 à 9). O estágio de mutação ocorre nos passos 10 ao 14. Note que se o vetor
mutante 𝑉 𝑖,𝑔 exceder os limites do problema 𝜃 ≥ 0, i.e., se 𝑉 𝑖,𝑔 possuir ao menos um
valor negativo; esse valor será substituído por um valor válido, dado pela Equação (4.1).
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O estágio de cruzamento ocorre no passo 15. Em seguida, no passo 17 ocorre o estágio de
seleção. De acordo com o que é visto na Seção 4.3, a seleção usa o critério greedy e, para
tal, emprega-se a Equação (6.3) para calcular a desigualdade na Equação (4.10). Como no
GA, após a ocorrência de 𝐺𝑚𝑎𝑥 gerações (passos 5 a 19), obtém-se o conjunto de soluções
possíveis 𝑃𝑂𝑃 𝐺𝑚𝑎𝑥, a partir do qual o indivíduo que possuir o menor valor de 𝐹𝑖𝑡(·) será
a solução, ou seja, passará a ser os parâmetros estimados do vetor 𝜃̂.

6.2.3 DE-AGM Proposto para a Estimação de Parâmetros

A proposição do DE-AGM para a estimação dos parâmetros de desvanecimento dos
canais 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇 é feita tendo em vista a melhora da habilidade de busca do
estágio de mutação que o DE-AGM pode proporcionar (CAI et al., 2019). O DE-AGM
para a estimação dos parâmetros proposto é visto no Algoritmo 6 e utiliza as estratégias
apresentadas por Cai et al. (CAI et al., 2019) (DE-AGM/IEG/1, DE-AGM/DE/c-t-IEG/1,
DE-AGM/IEG/1) e a estratégia DE-AGM/IEG/2 proposta a seguir (Equação (6.1)), com
e sem o uso da técnica 𝐹 adaptativo antes do estágio de mutação.

Baseando-se nas regras de heurísticas do estágio AGM e nas estratégias de mutação DE
originais DE/rand/2 (STORN; PRICE, 1997) e DE/best/2 (Equação (4.8)), é proposto
neste trabalho a estratégia de mutação DE-AGM/ IEG/2 (DE/rand/2 ou DE/best/2 com
AGM) dada por:

𝑉 𝑖,𝑔 = 𝜃𝑖𝑏𝑎𝑠𝑒,𝑔 + 𝐹 · (𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑟1,𝑔 − 𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑟2,𝑔) + 𝐹 · (𝜃𝑖𝑒𝑛𝑑,𝑔 − 𝜃𝑖𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,𝑔) (6.1)

onde 𝑟1, 𝑟2, 𝑖𝑏𝑎𝑠𝑒 e 𝑖𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 são inteiros mutuamente distintos.
Inicialmente, o usuário configura o Algoritmo 6 de forma similar ao Algoritmo 5 que

se refere aos DEs tradicionais. O único dado adicional é o valor da variável de controle
𝑟𝑆𝑇 . Os estágios de inicialização (passo 1), cruzamento (passo 24), e de seleção (passo
26), e a escolha do 𝜃 (passo 29), ocorrem da mesma forma que no Algoritmo 5. Outra
semelhança entre os algoritmos ocorre ao empregar a técnica 𝐹 adaptativo (passos 16 a
18). A diferença entre os Algoritmos 5 e 6 estão nos estágios de mutação e na inserção
das etapas que constituem o estágio AGM. Como visto no Algoritmo 6 e na Seção 4.4,
o AGM é constituído das seguintes etapas: classificação (passo 3), construção (passo 4),
separação (passo 6), e guiamento (passos 7 a 15). O estágio de mutação é visto nos passos
19 a 23, e se difere do estágio de mutação do DE tradicional pelas técnicas empregadas
através das Equações (4.21), (4.22), e (6.1).

A condição if 𝑖 = 𝑁𝑃 ∧ 𝑆𝑇 𝑔 = 𝑁𝑃 vista no passo 7 (etapa de orientação) foi
estabelecida para evitar a necessidade de criar os vetores 𝐸𝐿𝑇 𝑔 e 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔 a partir da
𝑃𝑂𝑃 𝑔, e só trabalhar com seus tamanhos 𝑆𝑇 𝑔 e 𝑆𝑆𝑖,𝑔, bem como com os índices 𝑖𝑏𝑎𝑠𝑒,
𝑖𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡, e 𝑖𝑒𝑛𝑑. A seguir é justificado o uso da condição if 𝑖 = 𝑁𝑃 ∧ 𝑆𝑇 𝑔 = 𝑁𝑃 . Observe
que, nas Equações (4.18)-(4.20), a condição 𝑃𝑂𝑃 𝑔 − 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔 = ∅ é verdadeira para
𝑃𝑂𝑃 𝑔 = 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔. Da Equação (4.17), tem-se o índice 𝑖 = 𝑁𝑃 , portanto 𝐼𝐸𝐺𝑁𝑃,𝑔 = 𝐸𝐿𝑇 𝑔.
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Algoritmo 6 Pseudocódigo do DE-AGM proposto para a estimação dos parâmetros de
desvanecimento dos canais 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇

Require: 𝜌, 𝑁𝑃 ,𝐶𝑟,𝐹 , 𝑙𝑚𝑖𝑛,𝑟𝑆𝑇 , 𝐺𝑚𝑎𝑥 e 𝑁𝐸𝑥𝑒𝑐.
1: Use a Equação (4.1) para gerar 𝑃𝑂𝑃0 {Initialização}
2: for 𝑔 ← 0, 𝐺𝑚𝑎𝑥 do
3: Use a Equação (4.12) para gerar 𝜃𝑟𝑎𝑛𝑘𝑔 {Classificação}
4: Use a Equação (4.13) para calcular 𝑆𝑇𝑔 {Construção}
5: for 𝑖← 1, 𝑁𝑃 do
6: Use a Equação (4.15) para calcular 𝑆𝑆𝑖,𝑔 {Separação}
7: if 𝑖 = 𝑁𝑃 ∧ 𝑆𝑇𝑔 = 𝑁𝑃 then {Guiamento}
8: 𝑖𝑏𝑎𝑠𝑒← 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖(1, 𝑁𝑃 − 1)
9: 𝑖𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡← 𝑁𝑃

10: 𝑖𝑒𝑛𝑑← 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖(1, 𝑁𝑃 )
11: else
12: 𝑖𝑏𝑎𝑠𝑒← 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖(1, 𝑆𝑆𝑖,𝑔)
13: 𝑖𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡← 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖(𝑆𝑆𝑖,𝑔 + 1, 𝑁𝑃 )
14: 𝑖𝑒𝑛𝑑← 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖(1, 𝑆𝑆𝑖,𝑔)
15: end if
16: if a técnica 𝐹 adaptativo for utilizada then
17: Use a Equação (4.11) para calcular 𝐹
18: end if
19: Para gerar 𝑉 𝑖,𝑔 use a Equação (4.21), (4.22) ou (6.1), conforme a estratégia

DE-AGM escolhida {Mutação}
20: for 𝑗 ← 1, 𝐷 do
21: if 𝜃𝑗𝑚𝑎𝑥 < 𝑣𝑗,𝑖,𝑔 < 𝜃𝑗𝑚𝑖𝑛 then
22: Use a Equação (4.1) para calcular 𝑣𝑗,𝑖,𝑔

23: end if
24: Use a Equação (4.9) para gerar 𝑢𝑗,𝑖,𝑔 {Cruzamento}
25: end for
26: Use a Equação (4.10) para selecionar 𝜃𝑖,𝑔+1 {Seleção}
27: end for
28: end for
29: 𝜃𝑒𝑥𝑒𝑐 ← indivíduo da 𝑃𝑂𝑃𝐺𝑚𝑎𝑥 que possui menor 𝐹𝑖𝑡(·) {𝜃 estimado}

Consequentemente, da Equação (4.14), conclui-se que 𝐸𝐿𝑇 𝑔 = 𝑃𝑂𝑃 𝑔 se 𝑆𝑇 𝑔 = 𝑁𝑃 , logo
𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔 = 𝑃𝑂𝑃 𝑔 se 𝑖 = 𝑁𝑃 , e 𝑆𝑇 𝑔 = 𝑁𝑃 . Pelo estabelecido:

𝑃𝑂𝑃 𝑔 − 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔 = ∅ if 𝑖 = 𝑁𝑃 ∧ 𝑆𝑇 𝑔 = 𝑁𝑃 (6.2)

Como, caso 𝑃𝑂𝑃 𝑔 − 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔 = ∅, o pior indivíduo (o que possuir maior 𝐹𝑖𝑡(·)) da
𝑃𝑂𝑃 𝑔 será tratado como 𝜃𝑖𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,𝑔 e um indivíduo selecionado aleatoriamente da 𝑃𝑂𝑃 𝑔

será tratado como 𝜃𝑖𝑒𝑛𝑑,𝑔 (CAI et al., 2019), o índice 𝑖𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = 𝑁𝑃 (como visto na
Equação (4.19) e no passo 9) e 𝑖𝑒𝑛𝑑 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖(1, 𝑁𝑃 ) (como visto na Equação (4.20)
e no passo 10). Além disso, como 𝑖𝑏𝑎𝑠𝑒 e 𝑖𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 são inteiros mutuamente distintos
(CAI et al., 2019), assim, sob essas condições, 𝑖𝑏𝑎𝑠𝑒 = 𝑟𝑎𝑛𝑑(1, 𝑁𝑃 − 1) (como visto na
Equação (4.18) e no passo 8). Onde 𝑆𝑆𝑖,𝑔 é o tamanho de 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔 (Equação (4.16)) e com
𝑃𝑂𝑃 𝑔 − 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔 ̸= ∅, o último elemento de 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔 possui o índice 𝑖 = 𝑆𝑆𝑖,𝑔. Logo, se
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𝑃𝑂𝑃 𝑔 − 𝐼𝐸𝐺𝑖,𝑔 ̸= ∅ então: 𝑖𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖(𝑆𝑆𝑖,𝑔 + 1, 𝑁𝑃 ) (como visto na Equação (4.19)
e no passo 13), 𝑖𝑒𝑛𝑑 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖(1, 𝑆𝑆𝑖,𝑔) (como visto na Equação (4.20) e no passo 14), e
𝑖𝑏𝑎𝑠𝑒 = 𝑟𝑎𝑛𝑑(1, 𝑆𝑆𝑖,𝑔) (como visto na Equação (4.18) e no passo 12).

6.2.4 Função Aptidão

Como dito anteriormente, todo o processo de busca em um EA depende fundamental-
mente da função aptidão 𝐹𝑖𝑡(·), que é o objeto da otimização. Por ser um problema de
otimização, há de se buscar os valores que maximizam ou minimizam uma dada função que
represente matematicamente o fenômeno físico estudado. Até o melhor conhecimento do
autor, não foi verificado o uso dos EAs para a estimação dos parâmetros de desvanecimento
dos canais móveis 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇. Por isso, os algoritmos para a estimação dos
parâmetros de desvanecimento desses canais e, por conseguinte, as 𝐹𝑖𝑡(·) aqui sugeridas,
constituem contribuições deste trabalho de doutoramento.

Conforme (WHITLEY, 1994), o cálculo da 𝐹𝑖𝑡(·) deve ser relativamente rápido, uma
vez que os EAs trabalham com uma população de 𝑁𝑃 possíveis soluções, o que incorre
em um custo na avaliação dessas possíveis soluções através da 𝐹𝑖𝑡(·). Além disso, pode
ocorrer que ao longo da execução do algoritmo a população seja total ou parcialmente
substituída por indivíduos com melhor aptidão. E, quando os membros da população se
reproduzem ou são mutados, seus descendentes devem ser avaliados.

Como o autor desconhece propostas de 𝐹𝑖𝑡(·) para os EAs aqui propostos, foram
testadas três opções para servir como 𝐹𝑖𝑡(·) para a estimação dos parâmetros de desva-
necimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇: a minimização do erro quadrático médio, do inglês
mean square error (MSE), entre a pdf simulada e a pdf estimada que caracterizam o
canal, 𝐹𝑖𝑡𝑝𝑑𝑓(·); a minimização do MSE entre a CDF simulada e a CDF estimada que
caracterizam o canal, 𝐹𝑖𝑡𝐶𝐷𝐹 (·); e a maximização da função de máxima verossimilhança,
𝐹𝑖𝑡𝐿(·), que caracteriza o canal.

Por ser originária do bem conhecido MLE, testou-se como função objetivo a maximi-
zação da 𝐹𝑖𝑡𝐿(·) dada pela Equação (3.6) para o caso do canal 𝛼− 𝜅− 𝜇, e da Equação
(3.5) para o canal 𝛼− 𝜂 − 𝜇. Porém, como será visto adiante, devido à sua complexidade
matemática, o seu cálculo se mostrou mais demorado que as outras opções aqui estudadas.

Buscando-se maior celeridade no cálculo da 𝐹𝑖𝑡(·), optou-se por testar o MSE como
função objetivo. O uso do MSE nas estimativas de parâmetros pode ser aplicado onde
um vetor de observações está disponível (KOBAYASHI; MARK; TURIN, 2012; LEON-
GARCIA, 2008). No caso do uso da 𝐹𝑖𝑡𝑝𝑑𝑓(·), os EAs buscam pelo vetor parâmetro, 𝜃̂,
que proveja o menor MSE possível entre o histograma do conjunto das amostras do sinal
transmitido 𝑃 = {𝜌𝑖|𝑖 = 1, 2, · · · , 𝑛} , 𝑓(𝑃 , 𝜃), e a pdf da distribuição hipotética, 𝑓(𝑃 , 𝜃),
a partir dos parâmetros estimados, 𝜃, pelo EA. Considerando-se o uso de pdfs, o MSE é
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dado por (KOBAYASHI; MARK; TURIN, 2012):

𝐹𝑖𝑡 (𝜃) = 𝐸

{︃
𝑛∑︁

𝑖=1

[︁
𝑓(𝜌𝑖, 𝜃)− 𝑓(𝜌𝑖, 𝜃)

]︁2}︃
(6.3)

onde, caso seja considerada a hipótese do canal ser 𝛼− 𝜂 − 𝜇, utiliza-se a pdf dada pela
Equação (2.85); e se a hipótese for o canal 𝛼 − 𝜅 − 𝜇, a pdf dada pela Equação (2.89),
será utilizada para o cálculo da 𝐹𝑖𝑡(·).

Já se for utilizar a minimização do MSE entre a CDF simulada e a CDF estimada que
caracteriza o canal como função objetivo, 𝐹𝑖𝑡𝐶𝐷𝐹 (·), as Equações (2.87) ou (2.90) serão
utilizadas respectivamente para os canais 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇.

A Tabela 6.1 mostra o tempo médio, 𝑇𝐹 𝑖𝑡, para se calcular a 𝐹𝑖𝑡(·) (𝐹𝑖𝑡𝑝𝑑𝑓 (·), 𝐹𝑖𝑡𝐶𝐷𝐹 (·)
ou 𝐹𝑖𝑡𝐿(·)) para os 500 conjuntos de amostras gerados pelo simulador de desvanecimento
𝛼 − 𝜂 − 𝜇 proposto na Seção 5.2 ajustado para 𝜃 = {𝛼; 𝜂; 𝜇}, e considerando-se os
parâmetros estimados (𝜃̂). E, a Tabela 6.2, mostra o 𝑇𝐹 𝑖𝑡 para se calcular a 𝐹𝑖𝑡(·) para os
500 conjuntos de amostras gerados pelo simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇 proposto
na Seção 5.3 ajustado para 𝜃 = {𝛼; 𝜅; 𝜇}, e considerando-se os parâmetros estimados (𝜃̂).
Nas Tabelas 6.1 e 6.2, 𝑇𝐺𝐴 é o tempo estimado para se calcular as 31.545 𝐹𝑖𝑡(·) existentes
em um GA com 𝑁𝑒𝑥𝑒𝑐 = 5 execuções com 𝐺𝑚𝑎𝑥 = 700 gerações cada, e 𝑇𝐷𝐸 é o tempo
estimado para se calcular as 63.045 𝐹𝑖𝑡(·) existentes em um DE, ou em um DE-AGM,
com 𝑁𝑒𝑥𝑒𝑐 = 5 execuções com 𝐺𝑚𝑎𝑥 = 700 gerações cada.

Tabela 6.1 – Tempo médio, 𝑇𝐹 𝑖𝑡, para se calcular a 𝐹𝑖𝑡(·) (𝐹𝑖𝑡𝑝𝑑𝑓 (·), 𝐹𝑖𝑡𝐶𝐷𝐹 (·) ou 𝐹𝑖𝑡𝐿(·))
para os 500 conjuntos de amostras gerados pelo simulador de desvanecimento
𝛼−𝜂−𝜇 proposto na Seção 5.2 ajustado para 𝜃 = {𝛼; 𝜂; 𝜇}, e considerando-se
os parâmetros estimados (𝜃̂).

𝜃 = {2; 2; 1} e 𝜃̂ = {1; 1; 0, 5}
𝐹𝑖𝑡(·) 𝑇𝐹 𝑖𝑡[𝑠] 𝑇𝐺𝐴[𝑠] 𝑇𝐷𝐸[𝑠]

𝐹𝑖𝑡𝑝𝑑𝑓 (·) 0, 1 · 10−3 3,2 6,4
𝐹𝑖𝑡𝐶𝐷𝐹 (·) 11, 3 · 10−3 355,6 710,6

𝐹𝑖𝑡𝐿(·) 40, 6 · 10−3 1.280,8 2.559,9
𝜃 = {13; 7; 7, 75} e 𝜃̂ = {6, 5; 3, 5; 3, 875}
𝐹𝑖𝑡𝑝𝑑𝑓 (·) 0, 2 · 10−3 5,7 11,4

𝐹𝑖𝑡𝐶𝐷𝐹 (·) 12, 7 · 10−3 401,0 801,3
𝐹𝑖𝑡𝐿(·) 92, 1 · 10−3 2.905,0 5.805,9

Fonte: Elaborada pelo autor

Observando-se o Algoritmo 4 que descreve o pseudocódigo do GA proposto, verifica-se
que o cálculo da 𝐹𝑖𝑡(·) ocorre no passo 5. Como o critério de parada adotado neste estudo
foi de 𝑁𝐸𝑥𝑒𝑐 = 5 execuções do algoritmo com 𝐺𝑚𝑎𝑥 = 700 gerações cada execução, a
𝐹𝑖𝑡(·) é calculada 31.545 vezes a cada estimação com o GA proposto.

O Algoritmo 5 mostra o pseudocódigo do DE proposto neste trabalho. Ao analisá-lo,
verifica-se que o calculo da 𝐹𝑖𝑡(·) ocorre nos passos 4 e 17, o que leva à 𝐹𝑖𝑡(·) ser calculada



136 Capítulo 6. Estimadores de Parâmetros Propostos

Tabela 6.2 – Tempo médio, 𝑇𝐹 𝑖𝑡, para se calcular a 𝐹𝑖𝑡(·) (𝐹𝑖𝑡𝑝𝑑𝑓 (·), 𝐹𝑖𝑡𝐶𝐷𝐹 (·) ou 𝐹𝑖𝑡𝐿(·))
para os 500 conjuntos de amostras gerados pelo simulador de desvanecimento
𝛼−𝜅−𝜇 proposto na Seção 5.2 ajustado para 𝜃 = {𝛼; 𝜅; 𝜇}, e considerando-se
os parâmetros estimados (𝜃̂).

𝜃 = {2; 2; 4} e 𝜃̂ = {1; 1; 2}
𝐹𝑖𝑡(·) 𝑇𝐹 𝑖𝑡[𝑠] 𝑇𝐺𝐴[𝑠] 𝑇𝐷𝐸[𝑠]

𝐹𝑖𝑡𝑝𝑑𝑓 (·) 0, 2 · 10−3 5,0 10,1
𝐹𝑖𝑡𝐶𝐷𝐹 (·) 19, 0 · 10−3 598,4 1.196,0

𝐹𝑖𝑡𝐿(·) 108, 9 · 10−3 3.435,0 6.865,2
𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5} e 𝜃̂ = {1, 75; 0, 35; 3, 75}
𝐹𝑖𝑡𝑝𝑑𝑓 (·) 0, 2 · 10−3 6,3 12,5

𝐹𝑖𝑡𝐶𝐷𝐹 (·) 20, 9 · 10−3 658,0 1.315,1
𝐹𝑖𝑡𝐿(·) 109, 0 · 10−3 3.437,6 6.870,1

Fonte: Elaborada pelo autor

63.045 vezes a cada estimação com o algoritmo de estimação de parâmetros DE proposto.
Como visto no Algoritmo 6, que descreve o pseudocódigo do DE-AGM proposto, o cálculo
da 𝐹𝑖𝑡(·) também ocorre em dois passos (passos 3 e 26). Assim, também para o DE-AGM
a 𝐹𝑖𝑡(·) é calculada 63.045 vezes a cada estimação.

Pela Tabela 6.1 fica claro que a 𝐹𝑖𝑡𝑝𝑑𝑓(·) é muito mais rápida (no mínimo 70 vezes,
para a comparação com a 𝐹𝑖𝑡𝐶𝐷𝐹 (·)) que as outras 𝐹𝑖𝑡(·) propostas. Esse mesmo fato
ocorre para o caso do canal 𝛼 − 𝜅 − 𝜇, onde a 𝐹𝑖𝑡𝑝𝑑𝑓(·) foi no mínimo 105 vezes mais
rápida que a 𝐹𝑖𝑡𝐶𝐷𝐹 (·), como é visto na Tabela 6.2.

Pelo exposto, propõe-se o uso de EAs que encontrem o vetor parâmetro que forneça o
menor MSE possível entre a pdf simulada e a pdf estimada (𝐹𝑖𝑡𝑝𝑑𝑓 (·)); não necessitando o
calculo de derivadas (como as da Equação (3.4)) ou de resoluções numéricas de sistemas
não lineares como no caso da Equação (3.3) que originaram a 𝐹𝑖𝑡𝐿(·). Sendo assim, os EAs
propostos neste estudo para a estimação de parâmetros utilizam como função objetivo,
𝐹𝑖𝑡(·), a minimização do MSE dada pela Equação (6.3).

6.3 Testes e Resultados

Para exemplificar o uso e verificar o desempenho dos EAs para a estimação de parâme-
tros propostos, foi considerado que em um ambiente (𝛼− 𝜂 − 𝜇 ou 𝛼− 𝜅− 𝜇), haja um
receptor movendo-se a uma velocidade constante 𝑣 = 80𝑘𝑚/ℎ e recebendo um sinal que se
propaga na frequência de 𝑓𝑐 = 600𝑀𝐻𝑧. Então considerando esse cenário de propagação,
o simulador para sinais com desvanecimento rápido para o ambiente 𝛼−𝜂−𝜇 ou 𝛼−𝜅−𝜇

propostos no Capítulo 5, foi configurado para gerar os vetores de dados recebidos 𝑃 .
O critério de parada adotado para os EAs propostos é atingir o número máximo de

gerações, 𝐺𝑚𝑎𝑥, contido em cada uma das 𝑁𝐸𝑥𝑒𝑐 execuções do algoritmos. Assim, o 𝜃̂
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estimado será aquele obtido nas 𝑁𝐸𝑥𝑒𝑐 execuções que tiver o menor 𝐹𝑖𝑡(·).
Nesta seção, as simulações (doravante testes) realizadas com os EAs propostos foram

nominados conforme a técnica adotada: teste realizado com o algoritmo GA, teste realizado
com a técnica DE/rand/1/bin (DEr1), teste realizado com a técnica DE/best/1/bin (DEb1),
teste realizado com a técnica DE/c-t-b/1/bin (DEctb), teste realizado com a técnica
DE/best/2/bin (DEb2), teste realizado com a técnica DE/rand/1/bin com 𝐹 adaptativo
(DEr1F), teste realizado com a técnica DE/best/1/bin com 𝐹 adaptativo (DEb1F), teste
realizado com a técnica DE/best/2/bin com 𝐹 adaptativo (DEb2F), teste realizado com a
técnica DE/c-t-b/1/bin com 𝐹 adaptativo (DEctbF), teste realizado com a técnica DE-
AGM/IEG/1 (AGM1), teste realizado com a técnica DE-AGM/DE/c-t-IEG/1 (AGMctb),
teste realizado com a técnica DE-AGM/IEG/1 com 𝐹 adaptativo (AGM1F), teste realizado
com a técnica DE-AGM/DE/c-t-IEG/1 com 𝐹 adaptativo (AGMctbF), teste realizado
com a técnica DE-AGM/IEG/2 (AGM2), e teste realizado com a técnica DE-AGM/IEG/2
com 𝐹 adaptativo (AGM2F). Por sua vez, os dados do teste BATI são a reprodução dos
resultados da estimativa realizada pelo MLE apresentados em (BATISTA, 2015; BATISTA;
SOUZA; RIBEIRO, 2016a; BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016b). Será utilizada ainda
a nomenclatura THEO para indicar os parâmetros de desvanecimento utilizados para
configurar o simulador de desvanecimento (𝛼− 𝜂− 𝜇 ou 𝛼− 𝜅− 𝜇) proposto que gerou as
amostras que foram estimadas pelo EA proposto.

A variação dos parâmetros de controle é altamente influente no desempenho e na
convergência dos EAs; portanto, para fazer uma comparação justa entre eles, é necessário
manter os mesmos parâmetros de controle (ALMEIDA; KAGAN, 2011; CAI et al., 2019;
DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016; DAS; SUGANTHAN, 2011). Partindo das
sugestões para as configurações dos parâmetros de controle mencionados no Capítulo 4 e
para que a comparação entre as diferentes estratégias seja justa, foi feita a opção de usar
os seguintes valores:

• GA: 𝑁𝑃 = 9, 𝑝𝑚 = 0, 9, 𝑝𝑐 = 0, 6, 𝑡𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒 = 2 e 𝑘 = 7.

• DE: 𝑁𝑃 = 9, 𝐹 = 0, 4 e 𝐶𝑟 = 0, 1.

• DE-AGM: 𝑁𝑃 = 9; 𝐹 = 0, 4, 𝐶𝑟 = 0, 1 e 𝑟𝑆𝑇 = 7, 8.

Para as estratégias DE e DE-AGM com 𝐹 adaptativo é utilizado 𝐶𝑟 = 0, 5 e 𝑙𝑚𝑖𝑛 = 0, 4.
Os resultados e discussões dos testes realizados com os estimadores EAs supracitados

serão vistos nas seções seguintes: Seção 6.3.1 para os estimadores de parâmetros 𝛼− 𝜂−𝜇,
e na Seção 6.3.2 para os estimadores de parâmetros 𝛼− 𝜅− 𝜇.

Inicialmente será discutido nas Seções 6.3.1.1 e 6.3.2.1, “Validade das estimações
encontradas”, se os algoritmos de estimação EA e MLE conseguem realizar estimações
válidas, i.e., que respeitem as restrições do problema. Em seguida, nas Seções 6.3.1.2 e
6.3.2.2, a “Análise estatística” das estimações realizadas pelos EAs propostos será feita
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através do teste de Wilcoxon signed ranks, doravante teste de Wilcoxon (ver Anexo A.1.2);
do teste de Friedman (ver Anexo A.1.3); e do boxplot (ver Anexo A.2). Os testes não
paramétricos de Wilcoxon e Friedman foram realizados no software KEEL, e foi considerado
nível de significância 𝛼𝑠 = 0, 05.

Nas Seções 6.3.1.3 e 6.3.2.3 seguintes, será realizada a comparação do “Desempenho de
erro” das estimações realizadas pelos EAs com o desempenho das realizadas pelo MLE.
E, nas Seções 6.3.1.4 e 6.3.2.4 será verificada a “Qualidade de ajuste” das estimações
realizadas pelos EAs propostos e pelo MLE. Essa verificação será feita quantitativamente
através do teste de KS (ver Anexo A.1.1), e qualitativamente pela observação dos gráficos
de pdf e CDF de algumas casos escolhidos.

Por fim, nas Seções 6.3.1.5 e 6.3.2.5, “Tempo de estimação”, será feita uma análise
comparativa do tempo de estimação demandado pelos EAs propostos e pelo MLE. E,
o tempo de estimação demandado pelos EAs serão correlacionados com a complexidade
de tempo apresentada pelos algoritmos analisados. A complexidade de tempo de um
algoritmo usa a notação grande Omicron (ou big-𝑂) para descrever o pior caso de tempo
de execução expresso como uma função de sua entrada, desta forma a complexidade
de tempo busca descrever o uso de recursos computacionais de um algoritmo (CAI et
al., 2019; CHRISTANTO, 2019; DAS; SUGANTHAN, 2011; LIANG; LEUNG, 2011;
LOBO; GOLDBERG; PELIKAN, 2000; NOPIAH et al., 2010). A complexidade do GA é
𝑂(𝐺𝑚𝑎𝑥 · (𝑁𝑃 ·𝐷)2) (LIANG; LEUNG, 2011; LOBO; GOLDBERG; PELIKAN, 2000);
para o DE é 𝑂(𝐺𝑚𝑎𝑥 ·𝑁𝑃 ·𝐷) (CAI et al., 2019; DAS; SUGANTHAN, 2011); e para o
DE-AGM é 𝑂(𝑁𝑃 · log(𝑁𝑃 + 𝐷) ·𝐺𝑚𝑎𝑥) (CAI et al., 2019).

6.3.1 Estimador dos Parâmetros 𝛼− 𝜂 − 𝜇 com EAs

A fim de exemplificar o uso e verificar o desempenho dos EAs para estimar parâmetros,
os vetores de dados recebidos 𝑃 foram reproduzidos usando o simulador de desvanecimento
𝛼−𝜂−𝜇 proposto na Seção 5.2. Assim, para servir de 𝑃 , 101 conjuntos de amostras foram
gerados com 𝑛 = 215 elementos (valores de 𝜌) por conjunto de amostras: 101 conjuntos
de amostras foram geradas aleatoriamente pelo simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜂 − 𝜇

ajustado para 𝜃 = {2; 2; 1}, e mais 101 ajustados para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}.
Como está se comparando os EAs propostos ao MLE apresentado em (BATISTA,

2015; BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016b), optou-se por um dos valores dos parâmetros
de desvanecimento usados pelos autores, o valor 𝜃 = {2; 2; 1}. Por sua vez, o valor
𝜃 = {13; 7; 7, 75} foi arbitrado para exemplificar um canal 𝛼− 𝜂 − 𝜇 com um valor de 𝜇

múltiplo inteiro de 0,25. Para cada um dos conjuntos de amostras gerado, a estimativa
dos parâmetros de desvanecimento, 𝜃, foi realizada pelo EA proposto, bem como para
o algoritmo MLE, usando a configuração original para os pontos de pesquisa iniciais
𝜃0 = {2, 5; 2, 5; 2, 5} para a primeira estimativa de MM, fornecida em (BATISTA, 2015;
BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016b). Nesses testes, cada estimação realizada com os
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EAs propostos (com 𝑁𝐸𝑥𝑒𝑐 = 5 execuções com 𝐺𝑚𝑎𝑥 = 700 gerações cada) será repetida
41 vezes para computar os boxplots de cada amostra estimada, e para realizar os testes
não paramétricos de Wilcoxon e de Friedman (ESTY; BANFIELD, 2003; KRZYWINSKI;
ALTMAN, 2014; SELVIN, 2019; THIRUMALAI; MANICKAM; BALAJI, 2017). Nesta
seção, o teste MLE se refere às estimações realizadas com o algoritmo MLE citado
anteriormente.

A Tabela 6.3 sintetiza os resultados das estimações realizadas para os 101 conjuntos de
amostras gerados pelo simulador configurado para 𝜃 = {2; 2; 1} e para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}.
Nela é vista a estimativas fisicamente aceitáveis, i.e., porcentagem das estimativas fisica-
mente aceitáveis obtidas em cada teste (𝐸𝐹𝐴); a porcentagem de estimações por teste
que obtiveram algum dos parâmetros de desvanecimento negativo (𝜃 < 0); a estimativas
não encontradas, i.e., a porcentagem de estimações que o algoritmo testado não conseguiu
encontrar uma estimativa (𝐸𝑁𝐸); a porcentagem dos conjuntos de amostras estimados
pelo EAs que obtiveram o valor do 𝐿𝑄 (quartil inferior, ver Anexo A.2) abaixo da 𝐹𝑖𝑡(·) da
respectiva estimação obtida pelo algoritmo MLE (𝐿𝑄 < 𝐹𝑖𝑡); a porcentagem dos conjuntos
de amostras estimados pelo EAs que obtiveram o valor do 𝑈𝑄 (quartil superior, ver Anexo
A.2) abaixo da 𝐹𝑖𝑡(·) da respectiva estimação obtida pelo algoritmo MLE (𝑈𝑄 < 𝐹𝑖𝑡);
a porcentagem dos conjuntos de amostras estimados que obtiveram 𝑝− value ≥ 0, 05 no
teste de KS; e o tempo médio para a estimação das amostras, 𝑇 , dado em segundos. Esses
resultados serão analisados e discutidos nas seções seguintes.

6.3.1.1 Validade das Estimações Encontradas

Como visto na Seção 5.2.2, a estimação dos parâmetros de desvanecimento do canal
𝛼− 𝜂 − 𝜇 deve respeitar as seguintes restrições: 𝛼 ≥ 0, 𝜂 ≥ 0 e 𝜇 ≥ 0.

Como visto na coluna 𝐸𝐹𝐴 da Tabela 6.3, para os testes realizados para as amostras
geradas pelo simulador configurado para 𝜃 = {2; 2; 1}, o algoritmo MLE obteve estimativas
fisicamente aceitáveis para apenas 63,4% e para o simulador proposto configurado para
𝜃 = {13; 7; 7, 75}, o algoritmo MLE obteve sucesso em 79,2% das estimações. Observa-se
que os EAs estimaram em 100% dos casos valores dentro das restrições do problema, o
que corrobora a afirmativa de que os EAs sempre encontrarem uma estimativa válida
(ALMEIDA; KAGAN, 2011).

Outros testes que corroboram a afirmativa de que os EAs sempre encontram uma
estimação válida, são os observados nas colunas 𝜃 < 0 e 𝐸𝑁𝐸. Por outro lado, o algoritmo
MLE não conseguiu encontrar uma estimação para 𝐸𝑁𝐸 = 36, 6% das amostras geradas
pelo simulador configurado para 𝜃 = {2; 2; 1}. E para as amostras geradas pelo simulador
configurado para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}, o MLE encontrou em 𝜃 < 0 = 25, 7% dos conjuntos
de amostras estimados ao menos um parâmetros com valores negativos, o que tornam as
estimativas fisicamente inaceitáveis.

Considerando as amostras geradas pelo simulador configurado para 𝜃 = {2; 2; 1},
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Tabela 6.3 – Resultados dos testes com os estimadores de parâmetros de canais usando os
EAs e MLE para os 101 conjuntos de amostras gerados pelo simulador de
desvanecimento 𝛼− 𝜂 − 𝜇 proposto.

Simulador de desvanecimento ajustado para 𝜃 = {2; 2; 1}
Teste 𝐸𝐹𝐴a 𝜃 < 0b 𝐸𝑁𝐸c 𝐿𝑄 < 𝐹𝑖𝑡d 𝑈𝑄 < 𝐹𝑖𝑡e 𝑝− value ≥ 0, 05f 𝑇 [𝑠]
MLE 63, 4% 0,0% 36,6% - - 54,5% 93,07
BATI - - - - - 0,0% -
GA 100,0% 0,0% 0,0% 54,5% 47,5% 64,4% 53,92

DEr1 100,0% 0,0% 0,0% 65,3% 56,4% 87,1% 9,42
DEr1F 100,0% 0,0% 0,0% 58,4% 56,4% 88,1% 6,58
DEb1 100,0% 0,0% 0,0% 95,0% 58,4% 91,1% 9,23

DEb1F 100,0% 0,0% 0,0% 91,1% 56,4% 91,1% 6,59
DEb2 100,0% 0,0% 0,0% 73,3% 56,4% 87,1% 9,3

DEb2F 100,0% 0,0% 0,0% 87,1% 56,4% 89,1% 6,6
DEctb 100,0% 0,0% 0,0% 58,4% 56,4% 88,1% 9,63

DEctbF 100,0% 0,0% 0,0% 87,1% 56,4% 90,1% 6,6
AGM1 100,0% 0,0% 0,0% 56,4% 56,4% 88,1% 9,6

AGM1F 100,0% 0,0% 0,0% 60,4% 56,4% 88,1% 9,6
AGMctb 100,0% 0,0% 0,0% 56,4% 56,4% 88,1% 10,0

AGMctbF 100,0% 0,0% 0,0% 61,4% 56,4% 88,1% 9,7
AGM2 100,0% 0,0% 0,0% 58,4% 56,4% 88,1% 9,8

AGM2F 100,0% 0,0% 0,0% 61,4% 56,4% 89,1% 9,9
Simulador de desvanecimento ajustado para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}

MLE 79,2% 20,8% 0,0% - - 78,2% 19,45
GA 100,0% 0,0% 0,0% 92,1% 73,3% 93,1% 20,99

DEr1 100,0% 0,0% 0,0% 99,0% 98,0% 100,0% 8,01
DEr1F 100,0% 0,0% 0,0% 99,0% 98,0% 100,0% 5,82
DEb1 100,0% 0,0% 0,0% 99,0% 98,0% 100,0% 5,82

DEb1F 100,0% 0,0% 0,0% 99,0% 98,0% 100,0% 5,81
DEb2 100,0% 0,0% 0,0% 99,0% 98,0% 100,0% 7,7

DEb2F 100,0% 0,0% 0,0% 99,0% 98,0% 100,0% 5,8
DEctb 100,0% 0,0% 0,0% 99,0% 98,0% 100,0% 7,96

DEctbF 100,0% 0,0% 0,0% 99,0% 98,0% 100,0% 5,8
AGM1 100,0% 0,0% 0,0% 98,0% 98,0% 100,0% 8,10

AGM1F 100,0% 0,0% 0,0% 99,0% 98,0% 100,0% 8,13
AGMctb 100,0% 0,0% 0,0% 98,0% 98,0% 100,0% 8,35

AGMctbF 100,0% 0,0% 0,0% 99,0% 98,0% 100,0% 8,16
AGM2 100,0% 0,0% 0,0% 98,0% 98,0% 100,0% 8,27

AGM2F 100,0% 0,0% 0,0% 99,0% 98,0% 100,0% 8,3

Fonte: Elaborada pelo autor
a Porcentagem das estimativas fisicamente aceitáveis obtidas em cada teste
b Porcentagem de estimativas por teste que obteve qualquer um dos parâmetros de desvanecimento

negativo
c Porcentagem de estimativas para as quais o algoritmo testado não conseguiu encontrar uma estimativa
d Porcentagem de conjuntos de amostras estimados pelo EA que obtiveram os valores de 𝐿𝑄 abaixo de

𝐹𝑖𝑡(·) da respectiva estimativa obtida pelo algoritmo MLE
e Porcentagem de conjuntos de amostras estimados pelo EA que obtiveram os valores de 𝑈𝑄 abaixo de

𝐹𝑖𝑡(·) da respectiva estimativa obtida pelo algoritmo MLE
f Porcentagem de estimativas por teste que obteve 𝑝-value> 0, 05
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modificando os pontos iniciais de busca da função “FindRoot” para 𝜃0 = {25; 25; 25},
observa-se que o algoritmo MLE falhou em 92,1% das estimações realizadas. O aumento
de 37 (36, 6%) estimações inválidas para 93 (92, 1%) ilustra que a escolha dos pontos
iniciais de busca pode redundar estimações inconsistentes, ou até mesmo, na incapacidade
de realizar a estimação da amostra.

Ao modificar os pontos inicias para 𝜃0 = {25; 25; 25} no algoritmo MLE e o utilizando
para estimar as amostras geradas pelo simulador configurado para 𝜃 = {13; 7; 7, 75},
o algoritmo não estimou nenhum parâmetro com valores negativos, contra os 21% de
estimativas inválidas encontradas para a configuração original. Porém, o algoritmo MLE
falhou na estimação de 39,6% dos conjuntos de amostras testados. Desta feita, observa-se
que a convergência do algoritmo MLE depende dos parâmetros iniciais escolhidos.

6.3.1.2 Análise Estatística

A análise estatística dos resultados obtidos pelos EAs propostos para estimar os
parâmetros do canal 𝛼− 𝜂− 𝜇 será realizada com o auxílio do boxplot (vide Anexo A.2) e
dos testes não paramétricos de Wilcoxon e de Friedman (vide Anexos A.1.2 e A.1.3). A
robustez das estratégias utilizadas nos EAs propostos para a estimação dos parâmetros de
desvanecimento é medida através do intervalo interquartílico, 𝐼𝑄𝑅, obtido dos boxplot
(vide Anexo A.2). Considerando-se os conjuntos de amostras gerados pelo simulador
proposto configurado para 𝜃 = {2; 2; 1}, o teste GA apresentou os menores valores de
𝐿𝑄 < 𝐹𝑖𝑡 = 54, 5% e de 𝑈𝑄 < 𝐹𝑖𝑡 = 47, 5% entre os testes registrados na Tabela 6.3. Foi
observado nesses testes que todos os valores de 𝑈𝑄 ficaram muito próximos (na mesma
casa decimal) do 𝐹𝑖𝑡(·) encontrado pelo algoritmo MLE em todas as amostras estimadas,
o que indica uma elevada robustez dos EAs, em especial para as estratégias DE as quais
apresentaram robustez superior ao GA.

Analisando as estimações realizadas com os conjuntos de amostras gerados pelo simula-
dor proposto configurado para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}, a elevada robustez apresentada pelos DEs
e DE-AGMs fica ainda mais clara, uma vez que para todas as estratégias DE e DE-AGM
testadas, as porcentagens de 𝐿𝑄 < 𝐹𝑖𝑡 e de 𝑈𝑄 < 𝐹𝑖𝑡 foram superiores a 98%, valores
esses superiores aos apresentados pelo GA (Tabela 6.3). Para ilustrar a elevada robustez
apresentada pelos DEs e DE-AGMs, a Figura 6.1 mostra os boxplots plotados para o 101𝑜

conjunto de amostras gerado pelo simulador configurado para 𝜃 = {2; 2; 1}, e a Figura
6.2 mostra os boxplots plotados para o 101𝑜 conjunto de amostras gerado pelo simulador
configurado 𝜃 = {13; 7; 7, 75}. Considerando-se essas amostras, os resultados obtidos para
a estimação dos parâmetros de desvanecimento utilizando os EAs propostos são vistos na
Tabela 6.4.

A partir dos experimentos da Tabela 6.4 cujos boxplots são vistos na Figura 6.1,
observa-se que os DEs e DE-AGMs propostos apresentam robustez mais elevada que o GA.
Não obstante o GA apresentar menor robustez que os outros algoritmos, a técnica que
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Tabela 6.4 – Resultados dos testes com os estimadores de parâmetros de canais usando os
EAs para o 101𝑜 conjunto de amostras gerado pelo simulador de desvaneci-
mento 𝛼− 𝜂 − 𝜇 configurado para 𝜃 = {𝛼; 𝜂; 𝜇}

Teste 𝜃 = {𝛼̂; 𝜂; 𝜇̂} 𝐿𝑄 𝐹 𝑖𝑡(·) 𝑈𝑄 𝐼𝑄𝑅 𝑝 − value 𝑇 [𝑠]
Configuração do simulador de desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇: 𝜃 = {2; 2; 1}

BATI {1, 902; 1, 825; 1, 258} - 1, 97 · 10−3 - - 0,00 -
MLE - - - - - - 93,07
GA {1, 809; 2, 169; 1, 224} 7,09·10−4 7,19·10−4 7,32·10−4 2,21·10−5 0,01 52,16

DEr1 {1, 985; 48, 701; 1, 841} 6,97·10−4 7,04·10−4 7,04·10−4 7,82·10−6 0,04 9,09
DEr1F {1, 985; 48, 699; 1, 841} 7,04·10−4 7,04·10−4 7,04·10−4 2,57·10−17 0,04 6,33
DEb1 {1, 985; 48, 699; 1, 841} 6,62·10−4 7,04·10−4 7,04·10−4 4,24·10−5 0,04 9,23

DEb1F {1, 985; 48, 699; 1, 841} 7,04·10−4 7,04·10−4 7,04·10−4 3,33·10−17 0,04 6,59
DEb2 {1, 985; 48, 699; 1, 841} 7,01·10−4 7,04·10−4 7,04·10−4 3,76·10−6 0,04 9,32

DEb2F {1, 985; 48, 699; 1, 841} 7,04·10−4 7,04·10−4 7,04·10−4 2,97·10−17 0,04 6,63
DEctb {1, 985; 48, 537; 1, 841} 7,04·10−4 7,04·10−4 7,04·10−4 1,11·10−8 0,04 9,63

DEctbF {1, 985; 48, 69; 1, 841} 7,04·10−4 7,04·10−4 7,04·10−4 3,45·10−17 0,04 6,62
AGM1 {1, 985; 48, 702; 1, 841} 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 4, 79 · 10−9 0,04 9,52

AGM1F {1, 985; 48, 698; 1, 841} 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 4, 19 · 10−13 0,04 9,43
AGMctb {1, 983; 48, 074; 1, 842} 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 05 · 10−4 2 · 10−07 0,04 9,81

AGMctbF {1, 985; 48, 699; 1, 841} 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 5, 29 · 10−17 0,04 9,13
AGM2 {1, 985; 48, 699; 1, 841} 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 3, 21 · 10−17 0,04 9,37

AGM2F {1, 985; 48, 695; 1, 841} 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 50 · 10−12 0,04 9,59
Configuração do simulador de desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇: 𝜃 = {13; 7; 7, 75}

MLE {9, 137; 0, 772; 10, 092} - 1,26·10−1 - - 0,27 19,45
GA {12, 193; 4, 027; 7, 507} 7,17·10−2 7,25·10−2 7,38·10−2 2,18·10−3 0,09 22,97

DEr1 {13, 032; 4, 301; 6, 752} 7,06·10−2 7,06·10−2 7,07·10−2 3,76·10−5 0,74 8,39
DEr1F {13, 102; 4, 372; 6, 713} 7,06·10−2 7,06·10−2 7,06·10−2 6,90·10−15 0,81 6,12
DEb1 {13, 102; 4, 371; 6, 713} 7,06·10−2 7,06·10−2 7,06·10−2 6,90·10−15 0,81 6,12

DEb1F {13, 102; 4, 371; 6, 713} 7,06·10−2 7,06·10−2 7,06·10−2 1,11·10−4 0,81 6,21
DEb2 {13, 114; 4, 366; 6, 698} 7,06·10−2 7,06·10−2 7,06·10−2 7,33·10−7 0,82 8,27

DEb2F {13, 102; 4, 371; 6, 713} 7,06·10−2 7,06·10−2 7,06·10−2 1,71·10−12 0,81 6,16
DEctb {13, 128; 4, 157; 6, 598} 7,06·10−2 7,06·10−2 7,07·10−2 3,65·10−5 0,85 8,41

DEctbF {13, 102; 4, 372; 6, 713} 7,06·10−2 7,06·10−2 7,06·10−2 5,44·10−15 0,81 6,17
AGM1 {13, 039; 4, 248; 6, 722} 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 08 · 10−2 1, 39 · 10−4 0,75 8,48

AGM1F {13, 102; 4, 375; 6, 714} 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 1, 29 · 10−7 0,81 8,52
AGMctb {13, 224; 4, 295; 6, 559} 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 08 · 10−2 2, 16 · 10−4 0,78 8,86

AGMctbF {13, 101; 4, 371; 6, 713} 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 2, 55 · 10−10 0,81 8,63
AGM2 {13, 102; 4, 371; 6, 713} 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 9, 45 · 10−15 0,81 8,61

AGM2F {13, 128; 4, 309; 6, 660} 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 8, 36 · 10−6 0,84 8,62

Fonte: Elaborada pelo autor

apresentou o menor valor de 𝐼𝑄𝑅, considerando-se o 101𝑜 conjunto de amostras gerado
pelo simulador configurado para 𝜃 = {2; 2; 1}, foi a DE/best/1/bin (teste DEb1) com
𝐼𝑄𝑅 = 4, 24×10−5, valor esse pior que o valor de 𝐼𝑄𝑅 = 2, 21×10−5 apresentado pelo GA.
Note que, nesse caso o GA apresenta os maiores valores de 𝐿𝑄 e 𝑈𝑄 entre os algoritmos
analisados, o que indica a menor robustez.

Os valores obtidos de 𝐼𝑄𝑅 pelos estimadores EA propostos são compatíveis com o erro
esperado (experimentos da Tabela 6.4). E, como para esse conjunto de amostras o MLE
não conseguiu uma estimativa válida, a comparação de robustez será feita com a estimativa
do MLE que obteve menor 𝐹𝑖𝑡(·) (obtida no 39𝑜 conjunto de amostras). Assim, utilizando
o valor estimado pelo MLE para o 39𝑜 conjunto de amostras, 𝜃̂ = {1, 9895; 0, 5614; 1, 0061},
como referencial comparativo, obteve-se 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) = 2, 35 ·10−4 no 101𝑜 conjunto de amostras.
Esse valor do 𝐹𝑖𝑡(·) do teste MLE está abaixo dos boxplots dos testes EAs, porém é da
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Figura 6.1 – Boxplots dos testes GA, DEr1, DEr1F, DEb1, DEb1F, DEctb, DEctbF,
AGM1, AGM1F, AGMctb, AGMctbF, AGM2, e AGM2F para o 101𝑜 con-
junto de amostras gerado pelo simulador de desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇
configurado para 𝜃 = {2; 2; 1} (Tabela 6.4).
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Fonte: Elaborada pelo autor

mesma ordem de grandeza do 𝐹𝑖𝑡(·) apresentado por esses testes, o que caracteriza a
robustez do algoritmo.

Essa robustez é mais uma vez observada ao analisarmos o 101𝑜 conjunto de amostras
gerado pelo simulador configurado para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}. Para essa configuração a
estratégia que obteve a pior robustez foi a DE-AGM/DE/c-t-IEG/1 (teste AGMctb)
com 𝐼𝑄𝑅 = 2, 16 · 10−4, contra o valor de 𝐼𝑄𝑅 = 2, 18 · 10−3 do GA. Esses valores
de 𝐼𝑄𝑅 são compatíveis com o erro esperado, i.e., o menor valor de 𝐹𝑖𝑡 = 1, 26 · 10−1

obtido pelo algoritmo MLE no teste MLE está acima da estimativa média (igual a
𝐹𝑖𝑡(𝜃̂𝐺𝐴) = 7, 25 · 10−2) e acima do 𝐼𝑄𝑅 (𝑈𝑄𝐺𝐴 = 7, 38 · 10−2, 𝐿𝑄𝐺𝐴 = 7, 17 · 10−2) do
pior caso apresentado pelos EAs: o teste GA.

A Tabela 6.5 mostra os resultados das comparações pareadas feitas com o teste de Wil-
coxon (Anexo A.1.2) para as amostras geradas pelo simulador ajustado para 𝜃 = {2; 2; 1}.
Pode-se observar, na Tabela 6.5, que o algoritmo DE/best/1/rand (teste DEb1) supera os
demais algoritmos. O 𝑝-value assintótico igual a 1 não fornece resultados estatisticamente
significativos nas comparações DEr1F vs DEr1 e DEb2F vs DEb2. O mesmo ocorre para
as comparações DEctbF vs DEctb, AGM1FvsAGM1 e AGM2FvsAGM2, pois, o 𝑝-value
assintótico é maior que 0,05. A comparação AGMctbF vs AGMctb mostra que a estratégia
com a técnica 𝐹 adaptativo referente ao teste AGMctbF supera a concorrente uma vez
que 𝑅+ > 𝑅− e o 𝑝-value assintótico é menor que 0,05.



144 Capítulo 6. Estimadores de Parâmetros Propostos

Figura 6.2 – Boxplots dos testes GA, DEr1, DEr1F, DEb1, DEb1F, DEctb, DEctbF,
AGM1, AGM1F, AGMctb, AGMctbF, AGM2, e AGM2F para o 101𝑜 con-
junto de amostras gerado pelo simulador de desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇
configurado para 𝜃 = {13; 7; 7, 75} (Tabela 6.4).
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Fonte: Elaborada pelo autor

Por sua vez, a Tabela 6.6 mostra os resultados das comparações pareadas feitas com o
teste de Wilcoxon para as amostras geradas pelo simulador ajustado para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}.
O algoritmo DE/best/1/bin com 𝐹 adaptativo (teste DEb1F) supera os algoritmos GA,
DE/rand/1/bin (teste DEr1), DE/best/2/bin (teste DEb2), DE/ctb/1/bin (teste DEctb) e
todos os DE-AGMs (testes AGM1, AGM1F, AGMctb, AGMctbF, AGM2 e AGM2F). As
demais comparações não fornecem resultados estatisticamente significantes uma vez que o
𝑝-value assintótico é maior que 0,05. O 𝑝-value assintótico igual a 1 não fornece resultados
estatisticamente significativos na comparação AGM2F vs AGM2. Em todas as outras
comparações, os algoritmos com a técnica 𝐹 adaptativo suplantaram as concorrentes uma
vez que 𝑅+ > 𝑅− e o 𝑝-value assintótico é menor que 0,05.

A Tabela 6.7 mostra os resultados do teste de Friedman para os conjuntos de amostras
gerados pelo simulador ajustado para 𝜃 = {2; 2; 1} e para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}. O teste de
Friedman computou 𝑝-value=0. Considerando as estimativas feitas com os conjuntos de
amostras gerados pelo simulador definido para 𝜃 = {2; 2; 1}, a classificação vista na Tabela
6.7 indica que o algoritmo DE/best/1/rand (teste DEb1) supera os outros algoritmos. O
GA apresentou o pior desempenho de todos. Os DEs e os DE-AGMs com 𝐹 adaptativo
superaram suas respectivas versões que utilizaram o parâmetro 𝐹 fixo.

Quanto às estimativas feitas com os conjuntos de amostras gerados pelo simulador
definido para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}, o teste de Friedman (Tabela 6.7) indica que o algoritmo
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Tabela 6.5 – Resultados obtidos pelo teste de Wilcoxon entre os EAs propostos, para
as estimativas feitas com os conjuntos de amostras gerados pelo simulador
ajustado para 𝜃 = {2; 2; 1}

DEb1 vs 𝑅+ 𝑅− 𝑝-value Exato 𝑝-value A.a
GA 5.151,0 0,0 - 0

DEr1 3.366,5 1.784,5 - 0,007309
DEr1F 3.366,0 1.785,0 - 0,007371
DEb1F 3.169,0 1.881,0 - 0,026691
DEb2 3.134,0 1.916,0 - 0,035953

DEb2F 3.265,0 1.785,0 - 0,010894
DEctb 3.348,5 1.701,5 - 0,004609

DEctbF 3.179,5 1.870,5 - 0,024316
AGM1 3.312,5 1.838,5 - 0,012254

AGM1F 3.311,5 1.839,5 - 0,012335
AGMctb 3.327,0 1.824,0 - 0,010716

AGMctbF 3.299,5 1.851,5 - 0,01383
AGM2 3.311,5 1.839,5 - 0,012335

AGM2F 3.230,5 1.920,5 - 0,025934
Algoritmo 𝑅+ 𝑅− 𝑝-value Exato 𝑝-value A.a

DEr1F vs DEr1 2.426,0 2.624,0 - 1
DEb2F vs DEb2 1.956,0 3.094,0 - 1

DEctbF vs DEctb 2.722,0 2.328,0 - 0,497094
AGM1F vs AGM1 3.002,5 2.047,5 - 0,099109

AGMctbF vs AGMctb 4.847,0 203,0 - 0
AGM2F vs AGM2 2.823,0 2.328,0 - 0,400833

a 𝑝-value assintótico

Fonte: Elaborada pelo autor

DE/best/1/bin com 𝐹 adaptativo (teste DEb1F) supera os outros. Também pode-se
observar que os algoritmos que utilizaram a técnica 𝐹 adaptativa superam os algoritmos
do mesmo tipo que utilizaram o 𝐹 constante. Os resultados apresentados pelo teste de
Friedman (Tabela 6.7) corroborando os resultados apresentados pelo teste de Wilcoxon
(Tabelas 6.5 e 6.6).

6.3.1.3 Desempenho de Erro

Nas Tabelas 6.3 e 6.4, a coluna 𝐹𝑖𝑡(·) dos testes realizados com os EAs representa a
𝐹𝑖𝑡(·) mediana obtida entre as 41 execuções de estimação (com 𝑁𝐸𝑥𝑒𝑐 = 5 execuções
com 𝐺𝑚𝑎𝑥 = 700 gerações cada) para cada conjunto de amostras estimado. Assim, os
valores dos parâmetros de desvanecimento estimados, 𝜃 = {𝛼̂; 𝜂; 𝜇̂}, e do 𝑝−value, também
correspondem à execução de estimação que obteve a 𝐹𝑖𝑡(·) mediana. E, os dados do teste
BATI são a reprodução dos resultados da estimativa realizada pelo MLE apresentado em
(BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016b). Como procedido neste estudo, foram gerados 500
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Tabela 6.6 – Resultados obtidos pelo teste de Wilcoxon entre os EAs propostos, para
as estimativas feitas com os conjuntos de amostras gerados pelo simulador
ajustado para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}

DEb1F vs 𝑅+ 𝑅− 𝑝-value exato 𝑝-value A.a
GA 5.151,0 0,0 - 0

DEr1 4.977,0 174,0 - 0
DEr1F 3.002,5 2.047,5 - 0,100276
DEb1 3.002,5 2.047,5 - 0,100276
DEb2 5.151,0 0,0 - 0

DEb2F 3.008,5 2.142,5 - 0,141957
DEctb 5.151,0 0,0 - 0

DEctbF 2.625,5 2.525,5 - 0,864164
AGM1 5.151,0 0,0 - 0

AGM1F 5.098,5 52,5 - 0
AGMctb 5.151,0 0,0 - 0

AGMctbF 3.430,0 1.620,0 - 0,001687
AGM2 3.193,0 1.958,0 - 0,036299

AGM2F 5.151,0 0,0 - 0
Algorithm 𝑅+ 𝑅− 𝑝-value exato 𝑝-value A.a

DEr1F vs DEr1 4.605,0 546,0 - 0
DEb2F vs DEb2 4.661,0 389,0 - 0

DEctbF vs DEctb 5.151,0 0,0 - 0
AGM1F vs AGM1 5.151,0 0,0 - 0

AGMctbF vs AGMctb 5.151,0 0,0 - 0
AGM2F vs AGM2 395,0 4.756,0 - 1

a 𝑝-value assintótico

Fonte: Elaborada pelo autor

conjuntos de amostras com o simulador de desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 configurado para
𝜃 = {2; 2; 1} como antes relatado, e usando o algoritmo MLE estimou-se os parâmetros de
desvanecimento de cada conjunto de amostras gerado, e a média destas 500 estimações
configuram os dados do teste BATI.

Assim, para cada um dos 101 conjuntos de amostras analisados nos testes da Tabela
6.3, fora calculada a 𝐹𝑖𝑡(·) entre o histograma das amostras do sinal simulado e a pdf
da distribuição hipotética a partir dos parâmetros estimados pelo teste BATI (𝜃 =
{1, 9024; 1, 8245; 1, 2584}). Observa-se que os valores da 𝐹𝑖𝑡(·) obtidos foram maiores que
todos os outros obtidos pelas estimações realizadas, tanto pelo algoritmo MLE, quanto pelos
EAs propostos. Uma causa provável para essa disparidade é que, devido à aleatoriedade
inerente aos geradores, as amostras geradas neste experimento são provavelmente distintas
das geradas pelo experimento apresentado em (BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016b).
Corroborando essa afirmação, na Tabela 6.3 a coluna 𝑝 − value ≥ 0, 05 do teste BATI,
mostra que o cálculo do teste de KS para nenhum conjunto de amostras produziu 𝑝−value
maior que 0,05, o que não garante excelentes resultados para o teste de GOF (COGLIATTI;
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Tabela 6.7 – Classificações médias obtidas por cada EA proposto no teste de Friedman.
𝑝-value calculado pelo teste de Friedman: 0.

Algoritmo (𝜃 = {2; 2; 1})a Classificaçãoa Algoritmo (𝜃 = {13; 7; 7, 75})b Classificaçãob

DEb1 6,6386 DEb1F 3,7772
DEb2 6,8812 DEctbF 3,8663

AGM2F 6,995 DEb2F 4,1683
AGMctbF 7,198 DEr1F 4,297

AGM2 7,297 DEb1 4,297
AGM1F 7,2079 AGM2 4,4703
DEctbF 7,4851 AGMctbF 4,6485
AGM1 7,5099 AGM1F 7,5099
DEb1F 7,5347 DEb2 8,5891
DEb2F 7,6337 AGM2F 10,0891
DEr1 7,6881 DEr1 11,2475

DEr1F 7,7129 AGM1 11,6634
DEctb 7,7921 AGMctb 13,2277

AGMctb 9,4257 DEctb 13,1485
GA 15 GA 15

a Para as estimativas feitas com os conjuntos de amostras gerados pelo simulador de desvanecimento
𝛼− 𝜂 − 𝜇 ajustado para 𝜃 = {2; 2; 1}

b Para as estimativas feitas com os conjuntos de amostras gerados pelo simulador de desvanecimento
𝛼− 𝜂 − 𝜇 ajustado para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}

Fonte: Elaborada pelo autor

SOUZA, 2013; FRANK; MASSEY, 1951; RENNó; SOUZA; YACOUB, 2018; SOUZA;
RIBEIRO; GUIMARãES, 2015).

Observando os resultados da 𝐹𝑖𝑡(·) para as estimativas dos conjuntos de amostras
gerados pelo simulador proposto configurado para 𝜃 = {2; 2; 1}, considerando apenas as
64 estimativas com valores válidos calculadas pelo algoritmo MLE, este obteve melhores
resultados (menor 𝐹𝑖𝑡(·)) em 54, 7% das estimativas se comparado com os EAs propostos.
Porém, considerando-se todos os 101 conjuntos de amostras estimados, os EAs propostos
foram superiores em 65, 3% dos testes realizados. Ressalta-se que as 𝐹𝑖𝑡(·) das estimativas
realizadas pelos EAs ficaram todas muito próximas às 𝐹𝑖𝑡(·) das estimativas realizadas pelo
algoritmo MLE, com a mesma ordem de grandeza. Já para as estimativas das amostras
geradas pelo simulador proposto configurado para 𝜃 = {13; 7; 7, 75} o algoritmo MLE
superou os EAs em apenas uma ocasião, i.e., o algoritmo MLE obteve menor 𝐹𝑖𝑡(·) em
1, 3% dos resultados considerando as 80 estimativas com valores válidos calculados pelo
MLE, ou 1% considerando-se todos os 101 conjuntos de amostras. Observa-se mais uma
vez que os valores de 𝐹𝑖𝑡(·) obtidos pelas estimativas feitas pelos EAs propostos, se não
forem menores, são compatíveis aos obtidos pelo tradicional algoritmo MLE.
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6.3.1.4 Qualidade de Ajuste

Como visto nos testes realizados, os EAs propostos possuem desempenho de erro com
valor (de 𝐹𝑖𝑡(·)) próximo ou superior ao apresentado pelo algoritmo 𝑀𝐿𝐸, o que indica
uma boa qualidade de ajuste.

O teste de KS (vide Anexo A.1.1) atesta quantitativamente a qualidade de ajuste
obtida pelos EAs propostos. A Tabela 6.3 mostra que, para as estimativas das amostras
geradas pelo simulador proposto configurado para 𝜃 = {2; 2; 1}, o algoritmo MLE estimou
parâmetros cujo teste de KS produziu 𝑝 − value ≥ 0, 05 para 54,5% dos conjuntos de
amostras testados, indicando excelente resultado para teste de GOF (FRANK; MASSEY,
1951; RENNó; SOUZA; YACOUB, 2018; SOUZA; RIBEIRO; GUIMARãES, 2015). Já as
estimações feitas pelos DEs e DE-AGMs propostos que produziram a menor qualidade de
ajuste, foram as do teste DEr1 que obtiveram 𝑝− value ≥ 0, 05 em 87, 1% dos conjuntos
de amostras estimados, indicando um percentual de resultados com excelente qualidade de
ajuste, 1,6 vezes maior que o obtido pelo algoritmo MLE. Por sua vez, o teste GA, que
apresentou pior despenho entre os EAs, possui 𝑝− value ≥ 0, 05 em 64, 4% dos conjuntos
de amostras estimados, indicando um percentual de resultados com excelente qualidade de
ajuste, 1,2 vezes maior que o obtido pelo algoritmo MLE.

Considerando as estimativas das amostras geradas pelo simulador proposto configurado
para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}, a Tabela 6.4 mostra que o algoritmo MLE estimou parâmetros
cujo teste de KS produziu 𝑝 − value ≥ 0, 05 para 78, 2% dos conjuntos de amostras
testados. Mais uma vez, os DEs e DE-AGMs propostos se mostraram mais eficientes que
o MLE, apresentando excelente qualidade de ajuste nos resultados obtidos. As estimações
feitas pelos DEs e DE-AGMs obtiveram 𝑝 − value ≥ 0, 05 em 100% dos conjuntos de
amostras estimados. Mais uma vez o teste GA foi o que apresentou pior despenho entre
os EAs: 𝑝− value ≥ 0, 05 em 93, 1% dos conjuntos de amostras estimados, indicando um
percentual de resultados com excelente qualidade de ajuste, 1,2 vezes maior que o obtido
pelo algoritmo MLE.

Todas as estimações realizadas no presente estudo com os EAs propostos apresentaram
grande conformidade entre as pdf e CDF obtidas das amostras e obtidas a partir dos
parâmetros estimados, o que corrobora a qualidade do ajuste entre os sinais simulados
e entre a distribuição 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 em função dos parâmetros estimados. Para ilustrar
essa afirmação, considerando o 101𝑜 conjunto de amostras gerado pelo simulador de
desvanecimento 𝛼− 𝜂 − 𝜇 configurado para 𝜃 = {2; 2; 1}, as Figuras 6.3 e 6.4 mostram,
respectivamente, a qualidade de ajuste entre as pdfs e CDFs obtidas para: parâmetros
de desvanecimento utilizados para configurar o simulador de desvanecimento (𝛼− 𝜂 − 𝜇

ou 𝛼 − 𝜅 − 𝜇) proposto que gerou as amostras que foram estimadas pelo EA proposto
(THEO) 𝜃 = {2; 2; 1}; e pelos testes BATI (𝜃 = {1, 9024; 1, 8245; 1, 2584}), MLE (𝜃 =
{1, 9895; 0, 5614; 1, 0061}) e DEctb (𝜃 = {1, 9846; 48, 5365; 1, 8409}). Como o algoritmo
MLE não conseguiu estimar um valor válido para o 101𝑜 conjunto de amostras, o teste
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MLE refere-se ao valor estimado entre os 101 conjuntos de amostras que obtiveram a
menor 𝐹𝑖𝑡(·). Destaca-se aqui o alto nível de conformidade entre as curvas de pdf e CDF
obtidas a partir dos testes THEO, MLE e DEctb. Outro fato digno de destaque é a alta
disparidade entre as pdf e CDF plotadas para o teste BATI, e as pdf e CDF plotadas para
os parâmetros THEO.

Figura 6.3 – pdfs do canal 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 para: parâmetros teóricos,THEO 𝜃 = {2; 2; 1};
e pelos testes BATI (𝜃 = {1, 9024; 1, 8245; 1, 2584}), MLE (𝜃 = {1, 9895;
0, 5614; 1, 0061}) e DEctb (𝜃 = {1, 9846; 48, 5365; 1, 8409}).

Fonte: Elaborada pelo autor

6.3.1.5 Tempo de Estimação

Nas Tabelas 6.3 e 6.4, para o teste MLE, o 𝑇 [𝑠] indica o tempo decorrido para
a estimação do respectivo conjunto de amostras. E, para os testes realizados com os
estimadores EAs propostos, a coluna 𝑇 [𝑠] indica o tempo médio da estimação do conjunto
de amostras, ou seja, o tempo médio das 41 estimações (com 𝑁𝐸𝑥𝑒𝑐 = 5 execuções com
𝐺𝑚𝑎𝑥 = 700 gerações, cada) realizadas para cada conjunto de amostras. A Figura 6.5
mostra a variação da coluna 𝑇 [𝑠] supracitada.

O tempo médio das estimações realizadas pelo algoritmo MLE dos 500 conjuntos de
amostras gerados pelo simulador configurado para 𝜃 = {2; 2; 1}, foi de 93,07 s para cada
conjunto de amostras simulado. Considerando-se o algoritmo de estimação DE proposto, o
maior tempo médio de simulação foi de 9,63 s para o teste DEctb (Tabela 6.3 e Figura 6.5).
Esse tempo indica que, a simulação mais lenta do algoritmo de estimação DE proposto é
cerca de 9,7 vezes mais rápida que o tempo médio de estimação por conjunto de amostras
do algoritmo MLE. Já para o estimador DE-AGM proposto, o maior tempo médio de
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Figura 6.4 – CDFs do canal 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 para: parâmetros teóricos, THEO 𝜃 =
{2; 2; 1}; e pelos testes BATI (𝜃 = {1, 9024; 1, 8245; 1, 2584}), MLE (𝜃 =
{1, 9895; 0, 5614; 1, 0061}) e DEctb (𝜃 = {1, 9846; 48, 5365; 1, 8409}).

Fonte: Elaborada pelo autor

simulação foi de 10,0 s para o teste AGMctb (Tabela 6.3 e Figura 6.5). Esse tempo indica
que, a simulação mais lenta do estimador DE-AGM proposto é cerca de 9,3 vezes mais
rápida que o tempo médio por conjunto de amostras do algoritmo MLE. Por sua vez,
estimador GA proposto demandou 53,92 s, ou seja foi 1,73 vezes mais rápido que o tempo
médio de por conjunto de amostras do algoritmo MLE, 5,6 vezes mais lento que o teste
DEctb, e 5,4 vezes mais lento que o teste AGMctb.

Os ótimos resultados no tempo de estimação obtidos pelos estimadores DEs e DE-AGMs
propostos também foram verificados para as estimações realizadas para os conjuntos de
amostras gerados pelo simulador configurado para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}. Para essas estimações,
o tempo médio de estimação por conjunto de amostras do algoritmo MLE foi de 19,45
s. Considerando-se o estimador DE proposto, o maior tempo médio de simulação foi de
8,01 s para o teste DEr1 (Tabela 6.4 e Figura 6.5), esse tempo é aproximadamente 2,4
vezes abaixo do tempo médio do algoritmo MLE. Já para o estimador DE-AGM proposto,
o pior tempo foi do teste AGM2F, que demandou 8,3 s, ou seja, ele foi 1,26 vezes mais
rápido que o MLE. Por sua vez, o estimador GA proposto foi o algoritmo que demandou
mais tempo de todos, inclusive do que o MLE.

Uma das formas de tornar o GA mais ágil é diminuir o número de interações, e/ou
de gerações, e/ou o número de indivíduos (𝑁𝑃 ) da população. Apesar de diminuir o
tempo de estimação, todas essas tentativas podem piorar os índices de desempenho, como
o desempenho de erro (𝐹𝑖𝑡(·)), a qualidade de ajuste (𝑝− value) e a robustez (𝐼𝑄𝑅, 𝐿𝑄 e
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Figura 6.5 – Tempo médio da estimação para os testes MLE, GA, DEr1, DEr1F, DEb1,
DEb1F, DEctb, DEctbF, AGM1, AGM1F, AGMctb, AGMctbF, AGM2, e
AGM2F para os conjuntos de amostras gerados pelo simulador de desvaneci-
mento 𝛼− 𝜂 − 𝜇 configurado para 𝜃 = {2; 2; 1} e 𝜃 = {13; 7; 7, 75} (Tabelas
6.3 e 6.4).
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Fonte: Elaborada pelo autor

𝑈𝑄).
Em relação às complexidades temporais, o GA apresenta uma eficiência computacional

menor do que os DEs tradicionais e os DE-AGMs. Esse fato pode ser visto na Figura 6.5
e nas Tabelas 6.3 e 6.4, onde o tempo de estimação do GA é maior que o apresentado
pelo DE tradicional e pelo DE-AGM. Os tempos de estimativa vistos na Figura 6.5 e nas
Tabelas 6.3 e 6.4 estão em linha com a afirmação dada em (CAI et al., 2019) de que a
complexidade de tempo dos DE-AGMs é computacionalmente eficiente quando comparada
aos DEs tradicionais.

6.3.2 Estimador dos Parâmetros 𝛼− 𝜅− 𝜇 com EAs

Nesta seção, os EAs para estimação dos parâmetros de desvanecimento do canal
𝛼−𝜅−𝜇 propostos na Seção 6.2, terão seu desempenho comparado com o algoritmo MLE
apresentado por Batista et al. (BATISTA; SOUZA; RIBEIRO, 2016a; BATISTA, 2015). O
critério de parada utilizado nos EAs para a estimação dos parâmetros de desvanecimento
do canal 𝛼− 𝜅− 𝜇 é 𝑁𝐸𝑥𝑒𝑐 = 1 execução com 𝐺𝑚𝑎𝑥 = 3.000 gerações cada.

Como no caso do ambiente 𝛼−𝜂−𝜇 visto na Seção 6.3.1, o desempenho dos algoritmos
para estimação dos parâmetros de desvanecimento do canal 𝛼− 𝜅− 𝜇 apreciados neste
estudo será analisado nesta seção em termos do desempenho de erro (explicitado pela
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𝐹𝑖𝑡(·)), da qualidade de ajuste apresentadas por suas estimativas, quanto à robustez
dos resultados obtidos em estimações sucessivas, e quanto ao tempo de execução dos
algoritmos.

Objetivando comparar o desempenho dos EAs propostos frente ao algoritmo MLE, as
Tabelas 6.8 e 6.9 apresentam os principais resultados para a estimação de parâmetros
considerando os conjuntos de amostras gerados pelo simulador de desvanecimento 𝛼−𝜅−𝜇.
Dentre esses 500 conjuntos de amostras gerados no experimento da Tabela 5.2, foram consi-
derados os conjuntos de amostras que obtiveram a menor e a maior 𝐹𝑖𝑡(·) entre as estima-
ções realizadas pelo algoritmo MLE configurado para 𝜃0 = {𝛼0 = 2, 5; 𝜅0 = 2, 5; 𝜇0 = 2, 5},
bem como um dos conjuntos de amostras cuja estimação resultou valores negativos. Assim,
para os conjuntos de amostras gerados para a configuração 𝜃 = {𝛼 = 2; 𝜅 = 2; 𝜇 = 4},
foram selecionados os conjuntos de amostras: 494𝑜 (menor 𝐹𝑖𝑡(·)), 63𝑜 (maior 𝐹𝑖𝑡(·)) e
329𝑜 (estimativa fisicamente inaceitável). E para os conjuntos de amostras gerados para a
configuração 𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5}, foram selecionados os conjuntos de amostras: 21𝑜 (menor
𝐹𝑖𝑡(·)), 482𝑜 (maior 𝐹𝑖𝑡(·)) e 309𝑜 (estimativa fisicamente inaceitável). Nas Tabelas 6.8
e 6.9, o teste MLEl refere-se à estimativa feita pelo algoritmo MLE que obteve o menor
valor de 𝐹𝑖𝑡(·) dentre os 500 conjuntos de amostras estimados. Por sua vez, o teste MLEh
refere-se à estimativa do conjunto de amostras que apresentou o maior valor de 𝐹𝑖𝑡(·)
dentre os 500 conjuntos de amostras estimados. E, o teste MLEu refere-se às seguintes
estimativas realizadas pelo algoritmo MLE, para as quais os resultados eram fisicamente
inaceitáveis: 329𝑜 conjunto de amostras gerado pelo simulador de desvanecimento 𝛼−𝜅−𝜇

configurado para 𝜃 = {2; 2; 4}, e 309𝑜 conjunto de amostras gerado pelo simulador de
desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇 configurado para 𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5}.

Para a Tabela 6.8, os dados do teste BATI são a reprodução dos resultados da estimativa
realizada pelo algoritmo MLE apresentada por Batista et al. (BATISTA, 2015). Como foi
o procedimento do presente estudo, Batista et al. (BATISTA, 2015) gerou 500 conjuntos
de amostras com o simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇, configurado conforme descrito
anteriormente, e com o uso do MLE estimou os parâmetros de desvanecimento para cada
conjunto de amostras gerado, onde a média dessas 500 estimativas configuram os dados
para o teste BATI.

6.3.2.1 Validade das Estimações Encontradas

Dos 500 conjuntos de amostras gerados pelo simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇

proposto configurado para 𝜃 = {2; 2; 4}, o algoritmo MLE estimou para 3 desses conjuntos
de amostras ao menos um dos parâmetros com valores negativos, i.e., 0, 6% do total dos
conjuntos de amostras estimados pelo algoritmo MLE foram fisicamente inaceitáveis.

E para 𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5} o algoritmo MLE estimou 32 conjuntos de amostras, ou
6, 4% do total dos conjuntos de amostras estimados, com ao menos um dos parâmetros
com valores negativos. Modificando os pontos iniciais de busca para 𝜃0 = {25; 25; 25}
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Tabela 6.8 – Resultados dos testes com os estimadores de parâmetros de canais usando os
EAs; com o simulador de desvanecimento 𝛼−𝜅−𝜇 ajustado para 𝜃 = {2; 2; 4}

Teste 𝜃 = {𝛼̂, 𝜅̂, 𝜇̂} 𝐿𝑄 𝐹 𝑖𝑡(𝜃) 𝑈𝑄 𝐼𝑄𝑅 𝑝-value 𝑇 [𝑠]a

494𝑜 conjunto de amostras

BATI {2, 296; 2, 425; 2, 838} − 1, 18 · 10−3 − − 0, 00 −
MLEl {1, 972; 11, 31; 1, 129} − 6, 32 · 10−4 − − 0, 55 82, 76
MLEh {2, 393; 2, 478; 2, 467} − 8, 93 · 10−4 − − 0, 00 7, 60
GA {2, 068; 1, 642; 4, 066} 5, 81 · 10−4 6, 08 · 10−4 6, 46 · 10−4 6, 55 · 10−5 0, 44 52, 15
DEr1 {1, 971; 2, 445; 3, 604} 5, 53 · 10−4 5, 56 · 10−4 5, 85 · 10−4 3, 18 · 10−5 0, 75 5, 83
DEr1F {1, 962; 2, 943; 3, 246} 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 7, 26 · 10−17 0, 77 5, 73
DEb1 {1, 962; 2, 929; 3, 254} 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 56 · 10−4 3, 83 · 10−6 0, 77 5, 73
DEb1F {1, 962; 2, 943; 3, 246} 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 2, 17 · 10−13 0, 77 5, 69
DEb2 {1, 962; 2, 943; 3, 246} 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 1, 70 · 10−9 0, 77 5, 84
DEb2F {1, 962; 2, 943; 3, 246} 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 4, 60 · 10−17 0, 77 5, 76
DEctb {1, 958; 2, 970; 3, 239} 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 55 · 10−4 2, 64 · 10−6 0, 75 5, 65
DEctbF {1, 962; 2, 943; 3, 246} 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 8, 59 · 10−17 0, 77 5, 81
AGM1 {1, 961; 2, 941; 3, 248} 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 60 · 10−4 7, 76 · 10−6 0, 77 5, 92
AGM1F {1, 962; 2, 949; 3, 242} 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 78 · 10−4 2, 54 · 10−5 0, 77 5, 97
AGMctb {1, 963; 2, 735; 3, 393} 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 66 · 10−4 1, 37 · 10−5 0, 75 5, 85
AGMctbF {1, 967; 3, 072; 3, 141} 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 65 · 10−4 1, 28 · 10−5 0, 82 5, 95
AGM2 {1, 962; 2, 943; 3, 246} 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 1, 50 · 10−10 0, 77 5, 92
AGM2F {1, 962; 2, 943; 3, 246} 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 4, 13 · 10−17 0, 77 5, 89

63𝑜 conjunto de amostras

BATI {2, 296; 2, 425; 2, 838} − 2, 54 · 10−3 − − 0, 00 −
MLEl {1, 972; 11, 31; 1, 129} − 2, 61 · 10−3 − − 0, 00 82, 76
MLEh {2, 393; 2, 478; 2, 467} − 2, 77 · 10−3 − − 0, 00 7, 60
GA {1, 836; 1, 266; 5, 904} 1, 54 · 10−3 1, 63 · 10−3 1, 77 · 10−3 2, 26 · 10−4 0, 01 49, 74
DEr1 {1, 969; 0, 578; 6, 394} 1, 43 · 10−3 1, 47 · 10−3 1, 72 · 10−3 2, 89 · 10−4 0, 35 5, 67
DEr1F {1, 854; 0, 441; 7, 514} 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 63 · 10−16 0, 08 6, 23
DEb1 {1, 854; 0, 441; 7, 514} 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 34 · 10−9 0, 08 5, 96
DEb1F {1, 854; 0, 441; 7, 514} 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 3, 07 · 10−10 0, 08 6, 27
DEb2 {1, 854; 0, 441; 7, 514} 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 4, 88 · 10−16 0, 08 5, 93
DEb2F {1, 854; 0, 441; 7, 514} 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 8, 72 · 10−16 0, 08 5, 95
DEctb {1, 845; 0, 423; 7, 628} 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 44 · 10−3 9, 81 · 10−6 0, 07 5, 64
DEctbF {1, 854; 0, 441; 7, 514} 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 27 · 10−16 0, 08 6, 34
AGM1 {1, 854; 0, 441; 7, 514} 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 3, 87 · 10−10 0, 08 6, 06
AGM1F {1, 854; 0, 441; 7, 514} 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 49 · 10−3 5, 48 · 10−5 0, 08 6, 21
AGMctb {1, 854; 0, 443; 7, 507} 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 46 · 10−3 2, 43 · 10−5 0, 08 5, 98
AGMctbF {1, 854; 0, 441; 7, 514} 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 2, 07 · 10−7 0, 08 6, 14
AGM2 {1, 854; 0, 441; 7, 514} 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 4, 45 · 10−13 0, 08 6, 04
AGM2F {1, 854; 0, 441; 7, 514} 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 8, 96 · 10−17 0, 08 6, 52

329𝑜 conjunto de amostras

BATI {2, 296; 2, 425; 2, 838} − 1, 04 · 10−3 − − − −
MLEl {1, 972; 11, 31; 1, 129} − 1, 07 · 10−3 − − 0, 01 82, 76
MLEh {2, 393; 2, 478; 2, 467} − 1, 34 · 10−3 − − 0, 00 7, 60
MLEu {79, 96; −600; 320, 4} − − − − − 50, 51
GA {1, 920; 8, 897; 1, 512} 8, 00 · 10−4 8, 39 · 10−4 8, 95 · 10−4 9, 56 · 10−5 0, 38 50, 84
DEr1 {1, 944; 3, 120; 3, 273} 7, 59 · 10−4 7, 64 · 10−4 8, 17 · 10−4 5, 74 · 10−5 0, 76 5, 30
DEr1F {1, 970; 2, 535; 3, 630} 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 1, 43 · 10−16 0, 86 5, 57
DEb1 {1, 973; 2, 530; 3, 624} 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 63 · 10−4 4, 03 · 10−6 0, 85 5, 46
DEb1F {1, 970; 2, 535; 3, 630} 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 1, 08 · 10−9 0, 86 5, 54
DEb2 {1, 970; 2, 535; 3, 630} 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 70 · 10−13 0, 86 5, 39
DEb2F {1, 970; 2, 535; 3, 630} 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 85 · 10−17 0, 86 5, 38
DEctb {1, 963; 2, 633; 3, 574} 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 62 · 10−4 3, 23 · 10−6 0, 87 5, 47
DEctbF {1, 970; 2, 535; 3, 630} 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 1, 52 · 10−16 0, 86 5, 47
AGM1 {1, 970; 2, 535; 3, 630} 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 6, 94 · 10−8 0, 86 5, 64
AGM1F {1, 971; 2, 498; 3, 659} 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 14 · 10−4 5, 47 · 10−5 0, 86 5, 58
AGMctb {1, 958; 2, 534; 3, 675} 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 82 · 10−4 2, 27 · 10−5 0, 84 5, 69
AGMctbF {1, 966; 2, 546; 3, 635} 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 61 · 10−4 2, 11 · 10−6 0, 88 5, 61
AGM2 {1, 970; 2, 535; 3, 630} 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 5, 11 · 10−11 0, 86 5, 59
AGM2F {1, 970; 2, 535; 3, 630} 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 1, 03 · 10−16 0, 86 5, 69

a 𝑇 é o tempo gasto para realizar a estimativa do respectivo conjunto de amostras para os testes
MLEl e MLEh. Para os testes realizados com os EAs, 𝑇 é o tempo médio de estimativa do
conjunto de amostras, i.e., o tempo médio para as 51 execuções independentes de estimativas
(com 𝐺𝑚𝑎𝑥 gerações, cada execução) realizadas para cada conjunto de amostras.

Fonte: Elaborada pelo autor
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Tabela 6.9 – Resultados dos testes com os estimadores de parâmetros de canais usando
os EAs; com o simulador de desvanecimento 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 ajustado para 𝜃 =
{3, 5; 0, 7; 7, 5}

Teste 𝜃 = {𝛼̂, 𝜅̂, 𝜇̂} 𝐿𝑄 𝐹 𝑖𝑡(𝜃) 𝑈𝑄 𝐼𝑄𝑅 𝑝-value 𝑇 [𝑠]a

21𝑜 conjunto de amostras

MLEl {3, 494; 1, 273; 6, 396} − 2, 04 · 10−3 − − 0, 85 53, 96
MLEh {3, 188; 3, 465; 4, 417} − 2, 36 · 10−3 − − 0, 07 9, 92
GA {3, 406; 1, 119; 6, 854} 2, 20 · 10−3 2, 35 · 10−3 2, 57 · 10−3 3, 68 · 10−4 0, 31 42, 66
DEr1 {3, 372; 1, 237; 6, 870} 1, 97 · 10−3 2, 02 · 10−3 2, 31 · 10−3 3, 42 · 10−4 0, 77 5, 39
DEr1F {3, 509; 1, 438; 5, 972} 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 3, 12 · 10−16 0, 92 5, 60
DEb1 {3, 509; 1, 438; 5, 975} 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 3, 79 · 10−7 0, 92 5, 69
DEb1F {3, 509; 1, 438; 5, 972} 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 17 · 10−7 0, 92 5, 63
DEb2 {3, 509; 1, 438; 5, 972} 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 12 · 10−9 0, 92 5, 47
DEb2F {3, 509; 1, 438; 5, 972} 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 34 · 10−16 0, 92 5, 59
DEctb {3, 458; 1, 424; 6, 171} 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 01 · 10−3 4, 56 · 10−5 0, 96 5, 53
DEctbF {3, 509; 1, 438; 5, 972} 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 7, 30 · 10−16 0, 92 5, 66
AGM1 {3, 509; 1, 438; 5, 973} 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 5, 97 · 10−7 0, 92 5, 79
AGM1F {3, 533; 1, 557; 5, 689} 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 57 · 10−3 6, 03 · 10−4 0, 83 5, 92
AGMctb {3, 523; 1, 545; 5, 741} 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 03 · 10−3 6, 26 · 10−5 0, 86 5, 79
AGMctbF {3, 512; 1, 429; 5, 980} 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 12 · 10−3 1, 55 · 10−4 0, 92 5, 70
AGM2 {3, 509; 1, 438; 5, 972} 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 19 · 10−9 0, 92 5, 76
AGM2F {3, 509; 1, 438; 5, 972} 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 3, 36 · 10−16 0, 92 5, 87

482𝑜 conjunto de amostras

MLEl {3, 494; 1, 273; 6, 396} − 2, 04 · 10−3 − − 0, 02 53, 96
MLEh {3, 188; 3, 465; 4, 417} − 9, 51 · 10−3 − − 0, 00 9, 92
GA {3, 666; 1, 009; 6, 086} 8, 06 · 10−3 8, 21 · 10−3 8, 60 · 10−3 5, 40 · 10−4 0, 06 36, 70
DEr1 {3, 525; 0, 955; 6, 759} 7, 85 · 10−3 7, 94 · 10−3 8, 94 · 10−3 1, 09 · 10−3 0, 58 5, 45
DEr1F {3, 385; 0, 711; 7, 945} 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 9, 19 · 10−16 0, 36 5, 91
DEb1 {3, 386; 0, 712; 7, 938} 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 3, 69 · 10−6 0, 36 5, 69
DEb1F {3, 385; 0, 711; 7, 945} 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 88 · 10−3 3, 06 · 10−5 0, 36 5, 83
DEb2 {3, 385; 0, 711; 7, 945} 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 2, 03 · 10−12 0, 36 5, 74
DEb2F {3, 385; 0, 711; 7, 945} 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 5, 38 · 10−16 0, 36 5, 84
DEctb {3, 406; 0, 697; 7, 887} 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 91 · 10−3 6, 26 · 10−5 0, 44 5, 38
DEctbF {3, 385; 0, 711; 7, 945} 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 6, 92 · 10−16 0, 36 6, 03
AGM1 {3, 385; 0, 711; 7, 945} 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 6, 29 · 10−9 0, 36 5, 98
AGM1F {3, 385; 0, 711; 7, 945} 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 95 · 10−3 1, 06 · 10−4 0, 36 6, 06
AGMctb {3, 378; 0, 727; 7, 934} 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 86 · 10−3 9, 32 · 10−6 0, 33 5, 64
AGMctbF {3, 382; 0, 714; 7, 950} 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 87 · 10−3 1, 96 · 10−5 0, 35 5, 88
AGM2 {3, 385; 0, 711; 7, 945} 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 4, 23 · 10−12 0, 36 5, 81
AGM2F {3, 385; 0, 711; 7, 945} 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 9, 26 · 10−16 0, 36 6, 29

309𝑜 conjunto de amostras

MLEl {3, 494; 1, 273; 6, 396} − 2, 04 · 10−3 − − 0, 36 53, 96
MLEh {3, 188; 3, 465; 4, 417} − 3, 97 · 10−3 − − 0, 00 9, 92
MLEu {−75, 9; −496; 708} − − − − − 50, 51
GA {3, 093; 0, 565; 10, 35} 2, 52 · 10−3 2, 63 · 10−3 2, 85 · 10−3 3, 29 · 10−4 0, 06 42, 56
DEr1 {3, 393; 0, 543; 8, 743} 2, 27 · 10−3 2, 31 · 10−3 2, 54 · 10−3 2, 64 · 10−4 0, 80 5, 30
DEr1F {3, 548; 0, 556; 7, 981} 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 3, 42 · 10−16 0, 88 6, 56
DEb1 {3, 548; 0, 556; 7, 982} 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 32 · 10−3 4, 76 · 10−5 0, 88 6, 13
DEb1F {3, 548; 0, 556; 7, 981} 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 3, 96 · 10−9 0, 88 6, 55
DEb2 {3, 548; 0, 556; 7, 981} 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 3, 74 · 10−14 0, 88 6, 15
DEb2F {3, 548; 0, 556; 7, 981} 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 1, 92 · 10−16 0, 88 6, 43
DEctb {3, 570; 0, 573; 7, 842} 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 31 · 10−3 4, 08 · 10−5 0, 83 5, 79
DEctbF {3, 548; 0, 556; 7, 981} 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 3, 99 · 10−16 0, 88 6, 67
AGM1 {3, 548; 0, 556; 7, 981} 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 7, 41 · 10−8 0, 88 6, 34
AGM1F {3, 548; 0, 566; 7, 951} 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 71 · 10−3 4, 43 · 10−4 0, 88 6, 52
AGMctb {3, 545; 0, 550; 8, 012} 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3 7, 37 · 10−6 0, 89 6, 17
AGMctbF {3, 548; 0, 556; 7, 981} 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 8, 55 · 10−9 0, 88 6, 51
AGM2 {3, 548; 0, 556; 7, 981} 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 5, 13 · 10−13 0, 88 6, 34
AGM2F {3, 548; 0, 556; 7, 981} 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 12 · 10−16 0, 88 6, 79

a 𝑇 é o tempo gasto para realizar a estimativa do respectivo conjunto de amostras para os testes
MLEl e MLEh. Para os testes realizados com os EAs, 𝑇 é o tempo médio de estimativa do
conjunto de amostras, i.e., o tempo médio para as 51 execuções independentes de estimativas
(com 𝐺𝑚𝑎𝑥 gerações, cada execução) realizadas para cada conjunto de amostras.

Fonte: Elaborada pelo autor
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observou-se que para a configuração 𝜃 = {2; 2; 4} o algoritmo MLE realizou 313 estimações
fisicamente inaceitáveis, i.e., 62, 8% do total dos conjuntos de amostras estimados. E para
a configuração 𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5} realizou apenas estimativas aceitáveis. Essas variações
na quantidade de estimativas fisicamente aceitáveis ilustram que a escolha dos pontos
iniciais 𝜃0 pode redundar estimações inconsistentes dos parâmetros de desvanecimento.
Desta feita, observa-se que a convergência do algoritmo MLE depende dos pontos de busca
iniciais escolhidos.

Semelhante ao que ocorreu nos testes realizados para o canal 𝛼− 𝜂 − 𝜇, os testes aqui
mostrados com os estimadores EAs para o canal 𝛼− 𝜅− 𝜇 demostram a capacidade dos
EAs estimarem em 100% dos casos valores dentro das restrições do problema (ALMEIDA;
KAGAN, 2011).

6.3.2.2 Análise Estatística

A análise estatística dos resultados obtidos pelos EAs propostos será realizada por
meio de boxplot e dos testes não paramétricos de Wilcoxon e de Friedman. Para tal,
cada experimento de estimativa (com 𝐺𝑚𝑎𝑥 = 3.000 gerações cada) foi repetido 51 vezes
independentemente.

A robustez das estratégias utilizadas no EA proposto para estimação de parâmetros
é medida através do método 𝐼𝑄𝑅 registrados nas Tabelas 6.8 e 6.9 (CAI et al., 2019;
SELVIN, 2019). A Figura 6.6 apresenta o boxplot das estimativas realizadas pelos EAs
propostos, registradas na Tabela 6.8 considerando-se o 494𝑜 conjunto de amostras. Para
uma visualização mais detalhadas dos boxplots vistos na Figura 6.6, a Figura 6.7 mostra
os boxplots das estratégias DE, e a Figura 6.8 os boxplots das estratégias DE-AGM.

Nos testes registrados na Tabela 6.8 e nos boxplot plotados na Figura 6.6, percebe-se
que os DEs propostos apresentam elevada robustez. A estratégia DE que apresentou a pior
robustez foi a DE/rand/1/bin, não obstante, os valores do 𝐼𝑄𝑅 obtidos são compatíveis
com a taxa de erro esperada, i.e., o valor do menor 𝐹𝑖𝑡(·) obtido pelo algoritmo MLE está
acima da estimação mediana e acima do 𝐼𝑄𝑅, que caracteriza a robustez do algoritmo.
Para exemplificar, considerando o 494𝑜 conjunto de amostras, a menor 𝐹𝑖𝑡(·) obtida
pelo algoritmo MLE é 6, 321529 · 10−4 (MLEl), valor esse acima do 𝐼𝑄𝑅 do teste DEr1
(𝑈𝑄 = 5, 845866 ·10−4) e, por conseguinte, do 𝐹𝑖𝑡(·) da estimação mediana. Observando os
resultados do teste GA na Tabela 6.8, verifica-se que o GA apresenta robustez satisfatória,
porém pior que a apresentada pelos demais EAs.

Os resultados vistos na Tabela 6.9, indicam mais uma vez que as estratégias DEs
testadas apresentam maior robustez que o GA. E, novamente, o teste DEr1 apresentou o
pior resultado entre os DEs, apesar de sua robustez ser satisfatória. Seja o exemplo do
teste DEr1 para o 482𝑜 conjunto de amostras (Tabela 6.9), não obstante o valor do menor
𝐼𝑄𝑅 (teste MLEl) estar abaixo do 𝐿𝑄 do teste DEr1, o boxplot do teste DEr1 situa-se
abaixo da estimativa realizada para o 482𝑜 conjunto de amostras, MLEh. Ou seja, o valor
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Figura 6.6 – Boxplots dos testes MLE, GA, DEr1, DEr1F, DEb1, DEb1F, DEctb, DEctbF,
AGM1, AGM1F, AGMctb, AGMctbF, AGM2 e AGM2F, para o 494𝑜 con-
junto de amostras gerado pelo simulador de desvanecimento 𝛼 − 𝜅 − 𝜇
configurado para 𝜃 = {2; 2; 4} (Tabela 6.8).
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 6.7 – Boxplots dos testes DEr1, DEr1F, DEb1, DEb1F, DEctb, DEctbF, para o
494𝑜 conjunto de amostras gerado pelo simulador de desvanecimento 𝛼−𝜅−𝜇
configurado para 𝜃 = {2; 2; 4} (Tabela 6.8).
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Figura 6.8 – Boxplots dos testes AGM1, AGM1F, AGMctb, AGMctbF, AGM2 e AGM2F,
para o 494𝑜 conjunto de amostras gerado pelo simulador de desvanecimento
𝛼− 𝜅− 𝜇 configurado para 𝜃 = {2; 2; 4} (Tabela 6.8).
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da 𝐹𝑖𝑡(·) apresentada pela MLEh está acima do 𝑈𝑄 do teste DEr1, que apresentou maior
𝐼𝑄𝑅 entre os EAs propostos, indicando uma ótima robustez. Para o 21𝑜 conjunto de
amostras (Tabela 6.9), a estimativa obtida com o EA que apresentou o maior 𝐼𝑄𝑅 foi
pelo teste AGM1F. Além disso, o valor da 𝐹𝑖𝑡(·) para o teste MLEl situou-se abaixo da
𝐹𝑖𝑡(·) para o valor mediano estimado no teste AGM1F, e entre os valores 𝐿𝑄 e 𝑈𝑄 para
o teste AGM1F. Portanto, o teste realizado pelos EAs propostos que apresentou a pior
robustez apresenta um 𝐼𝑄𝑅 compatível com a 𝐹𝑖𝑡(·) obtida pelos parâmetros estimados
no teste MLEl.

A elevada robustez dos EAs propostos é verificada também no 309𝑜 conjunto de amostras
(Tabela 6.9). Para esse conjunto de amostras, o algoritmo MLE estimou 𝜃̂ = {−75, 89;
−496, 42; 707.75}, os parâmetros com valores negativos 𝛼̂ = −75, 89 e 𝜅̂ = −496, 42
invalidam a estimação. Portanto, para efeito de comparação entre o MLE e os EAs
propostos, foram consideradas as amostras em que o MLE proveu estimativas válidas
(testes MLEl e MLEh). Nesses testes, verifica-se que os valores de 𝐹𝑖𝑡(·), 𝐿𝑄 e 𝑈𝑄 obtidos
pelos EAs foram muito próximos dos 𝐹𝑖𝑡(·) (MSE) apresentados por MLEl e MLEh.

A Tabela 6.10 mostra os resultados das comparações pareadas feitas com o teste de
Wilcoxon para o 494𝑜, 63𝑜 e para o 329𝑜 conjunto de amostras gerados pelo simulador
ajustado para 𝜃 = {2; 2; 4}. Para o 494𝑜 conjunto de amostras, o teste DEr1F supera os
demais algoritmos, e há um sucesso dos testes que usam a técnica 𝐹 adaptativo: DEb1F
vs DEb1, DEb2F vs DEb2 e DEctbF vs DEctb. Nota-se que as comparações AGM1F vs
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AGM1 e AGM2F vs AGM2 não fornecem resultados estatisticamente significativos uma
vez que o 𝑝-value assintótico é maior que 0,05. Os resultados da Tabela 6.10 para o 63𝑜

conjunto de amostras revela a superioridade do teste AGMctbF sobre os demais. Mais
uma vez, nota-se a superioridade dos algoritmos que usam a técnica 𝐹 adaptativo sobre os
similares que não fazem uso dessa técnica: DEr1F vs DEr1, DEctbF vs DEctb, e AGM2F
vs AGM2. Por apresentar valor de 𝑝-value assintótico maior que 0,05, os seguintes testes
pareados não apresentam resultados estatisticamente significativos: DEb1F vs DEb1,
DEb2F vs DEb2 e AGM1F vs AGM1. Além disso, o 63𝑜 conjunto de amostras revela a
superioridade do teste DEb2F sobre os demais testes (Tabela 6.10), e também é verificada
a superioridade dos algoritmos com a técnica 𝐹 adaptativo sobre os algoritmos que não
fazem uso dessa técnica.

Os resultados das comparações pareadas feitas com o teste de Wilcoxon para o 21𝑜, 482𝑜

e para o 309𝑜 conjunto de amostras gerados pelo simulador ajustado para pelo simulador
ajustado para 𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5}, são vistos na Tabela 6.11. O teste AGMctbF ocupou o
primeiro posto nos três conjuntos de amostras analisados. É possível verificar também
que, como nos testes realizados para as amostras geradas pelo simulador ajustado para
𝜃 = {2; 2; 4}, os algoritmos que fizeram uso da técnica 𝐹 variável superaram seus pares
que não utilizaram a técnica mencionada.

A Tabela 6.12 mostra os resultados do teste de Friedman para os conjuntos de amostras
gerados pelo simulador ajustado para 𝜃 = {2; 2; 4}. O teste de Friedman computou
𝑝-value=0. Considerando o 494𝑜 conjunto de amostras, a classificação vista na Tabela 6.12
indica que o algoritmo DE/rand/1/bin com 𝐹 adaptativo (teste DEr1F) supera os outros
algoritmos. O GA apresentou o pior desempenho de todos. Com exceção do algoritmo
DE-AGM/IEG/1, os DEs e os DE-AGMs com 𝐹 adaptativo superaram suas respectivas
versões que utilizaram o parâmetro 𝐹 fixo. Já se for considerado o 63𝑜 conjunto de amostras,
a classificação vista na Tabela 6.12 indica que o algoritmo DE-AGM/DE/c-t-IEG/1 com
𝐹 adaptativo (teste AGMctbF) supera os demais algoritmos. O teste DEb2F apresentou
o pior desempenho de todos. Com exceção dos algoritmo DE-AGM/IEG/1 (teste AGM1)
e do DE/best/1/bin (teste DEb1), os DEs e DE-AGMs com 𝐹 adaptativo superaram suas
respectivas versões que utilizaram o parâmetro 𝐹 fixo. E, se o 329𝑜 conjunto de amostras
for considerado, o vencedor é o algoritmo DE/best/2/bin com 𝐹 adaptativo (teste DEb2F).
Novamente, os DEs e DE-AGMs com 𝐹 adaptativo superaram suas respectivas versões
que utilizaram o parâmetro 𝐹 fixo, excluindo-se o algoritmo DE-AGM/IEG/1.

A Tabela 6.13 mostra os resultados do teste de Friedman para o 21𝑜, 482𝑜 e para o
309𝑜 conjunto de amostras gerados pelo simulador ajustado para 𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5}. O
teste de Friedman computou 𝑝-value=0. O algoritmo DE/best/2/bin com 𝐹 adaptativo
(teste DEb2F) ocupou a primeira posição nos testes realizados com o 21𝑜 e para o 309𝑜

conjunto de amostras. E, para o 482𝑜 conjunto de amostras, o primeiro posto ficou para o
algoritmo DE/c-t-b/1/bin com 𝐹 adaptativo (teste DEctbF). Novamente, os algoritmos
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Tabela 6.12 – Classificações médias obtidas por cada EA proposto no teste de Friedman
para os conjuntos de amostras gerados pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajustado
para 𝜃 = {2; 2; 4}. 𝑝-value calculado pelo teste de Friedman: 0.

494𝑜 conjunto de amostras 63𝑜 conjunto de amostras 329𝑜 conjunto de amostras
Algoritmo Classificação Algoritmo Classificação Algoritmo Classificação

DEr1F 4,3137 AGMctbF 4,9608 DEb2F 4,549
AGMctbF 4,3137 DEr1F 5,1373 AGMctbF 4,549

DEb2F 4,4902 DEctbF 5,1471 DEctbF 4,7745
DEctbF 4,5098 AGMctb 5,2157 DEr1F 5,2157
AGMctb 5,5098 AGM1 6,2941 AGMctb 5,3529
DEb1F 6,2549 DEb1F 6,6176 DEb1F 6,7451
AGM1 8,2353 DEb1 6,9118 AGM1 7,2451
DEb1 8,6471 DEb2 6,9118 AGM1F 8,5392
DEb2 8,6471 AGM1F 7,8627 AGM2F 8,5392
DEctb 9,0196 AGM2F 7,8627 DEb1 9,0098

AGM1F 10,0294 AGM2 8,6176 DEb2 9,0098
AGM2F 10,0294 DEctb 9,3824 DEctb 10,0098
AGM2 10,6961 DEr1 11,1765 AGM2 10,8137
DEr1 11,3627 GA 12,9412 DEr1 11,6078
GA 13,9412 DEb2F 14,9608 GA 14,0392

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 6.13 – Classificações médias obtidas por cada EA proposto no teste de Friedman
para os conjuntos de amostras gerados pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajustado
para 𝜃 = {3, 5; 0, 7; 4, 5}. 𝑝-value calculado pelo teste de Friedman: 0.

21𝑜 conjunto de amostras 482𝑜 conjunto de amostras 309𝑜 conjunto de amostras
Algoritmo Classificação Algoritmo Classificação Algoritmo Classificação

DEb2F 4,2843 DEctbF 4,7549 DEb2F 5,1275
DEctbF 4,2843 AGMctbF 4,7549 DEctbF 5,1275

AGMctbF 4,2843 DEb2F 4,9118 AGMctbF 5,1275
DEr1F 4,4314 DEr1F 4,951 DEr1F 5,549

AGMctb 6,2941 AGMctb 5,7549 AGMctb 6,0784
DEb1F 7,1373 AGM1 6,7059 DEb1F 7,2941
AGM1 7,1373 DEb1F 7,8039 AGM1F 7,3235
DEb1 8,451 DEb1 8,4118 AGM2F 7,3235
DEb2 8,451 DEb2 8,4118 AGM1 7,3333

AGM1F 8,9608 AGM1F 8,7745 DEb1 8,4412
AGM2F 8,9608 AGM2F 8,7745 DEb2 8,4412
AGM2 10,6569 AGM2 9,6961 AGM2 10,0196
DEctb 10,9118 DEctb 10,6176 DEctb 10,8235
DEr1 11,8333 DEr1 11,8922 DEr1 12,0098
GA 13,9216 GA 13,7843 GA 13,9804

Fonte: Elaborada pelo autor
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que empregaram a técnicas 𝐹 adaptativo suplantaram seus pares, a exceção do algoritmo
DE-AGM/IEG/1 (teste AGM1) para o 21𝑜 e para o 482𝑜 conjuntos de amostras.

Os testes não paramétricos de Wilcoxon e de Friedman realizados para os conjuntos de
amostras gerados pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 revelam que o pior desempenho ficou para o
GA que perdeu quase todos os embates. A exceção fica para o 63𝑜 conjunto de amostras
gerado pelo simulador 𝛼−𝜅−𝜇 ajustado para 𝜃 = {2; 2; 4}, onde o GA galgou a penúltima
colocação entre os 15 algoritmos testados. Por fim, é visto que os resultados apresentados
pelo teste de Friedman (Tabelas 6.13 e 6.12) corroboram os resultados apresentados pelo
teste de Wilcoxon (Tabelas 6.10 e 6.11).

6.3.2.3 Desempenho de Erro

Como visto nos testes registrados na Tabela 6.8, os menores valores de 𝐹𝑖𝑡(·) obtidos
pelo algoritmo MLE foram com o teste MLEl no 494𝑜 conjunto de amostras e com o
teste BATI no 63𝑜 e no 329𝑜 conjunto de amostras. É observado, ainda, que esses valores
de 𝐹𝑖𝑡(·) são maiores que o maior valor mediano encontrado nas estimativas realizadas
pelos EAs, que foi para o GA. Já a estratégia que obteve os menores valores de 𝐹𝑖𝑡(·)
foi com o teste AGM2F, algoritmo DE-AGM/IEG/2 com a técnica 𝐹 adaptativo. Esse
comportamento também foi observado nas outras estimações realizadas com os conjuntos
de amostras gerados pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇.

Os resultados vistos na Tabela 6.9 indicam que, para todos os conjuntos de amostras
considerados, o menor valor de 𝐹𝑖𝑡(·) obtido pelo algoritmo MLE foi para os testes MLEl,
valor esse muito próximo dos maiores valores encontrados pelos testes realizados com os
EAs propostos, que foi para os testes GA. E, os valores encontrados para os testes MLEl,
foram todos ligeiramente superiores aos maiores valores encontrados nos testes realizados
com os DEs propostos, que foram para os testes DEr1.

6.3.2.4 Qualidade de Ajuste

Ao analisar os testes realizados na Tabela 6.8, todas as estimativas realizadas com
os DEs e DE-AGMs obtiveram um alto grau de sucesso no teste de KS, ou seja, 𝐻0
era verdadeiro e apresentou 𝑝 − value > 0, 05, indicando excelentes resultados para o
teste de GOF (ver Anexo A.1.1) (COGLIATTI; SOUZA, 2013; FRANK; MASSEY, 1951;
RENNó; SOUZA; YACOUB, 2018; SOUZA; RIBEIRO; GUIMARãES, 2015). Por outro
lado, os testes de KS realizados para as estimativas realizadas com o 494𝑜 conjunto de
amostras pelo teste MLEl e com o 63𝑜 conjunto de amostras estimado pelo GA, obtiveram
𝑝− value < 0, 05, não garantindo um resultado excelente.

Conforme observado nos testes realizados na Tabela 6.8, todas as estimativas realizadas
com os EAs e relatadas na Tabela 6.9 obtiveram sucesso no teste de KS, ou seja, apre-
sentaram 𝑝− 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 0, 05 e, como tal, obtiveram excelentes resultados no teste de GOF
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(COGLIATTI; SOUZA, 2013; FRANK; MASSEY, 1951; RENNó; SOUZA; YACOUB,
2018; SOUZA; RIBEIRO; GUIMARãES, 2015).

Todos os testes realizados neste estudo com o estimador EA proposto apresentaram um
alto nível de conformidade entre a pdf e a CDF obtidas dos conjuntos de amostras e dos
parâmetros estimados, o que corrobora a qualidade do ajuste entre os sinais simulados e
entre a distribuição 𝛼−𝜅−𝜇 em função dos parâmetros estimados. Para ilustrar esse fato,
considerando o 494𝑜 conjunto de amostras gerado pelo simulador de desvanecimento 𝛼−𝜅−𝜇

proposto configurado para 𝜃 = {2; 2; 4}, as Figuras 6.9 e 6.10 mostram, respectivamente, a
qualidade de ajuste entre as pdfs e CDFs obtidas para THEO (𝜃 = {2; 2; 4}); teste BATI
(𝜃 = {2, 2959; 2, 4253; 2, 8383}); teste MLEl (𝜃 = {1, 9718; 11, 3087; 1, 1289}); e DEctb
(𝜃 = {1, 9577; 2, 9699; 3, 2391}). Destaca-se aqui o alto nível de conformidade entre as
curvas pdf e CDF obtidas para BATI, THEO, MLEl, DEb1 e as obtidas no 494𝑜 conjunto
de amostras do simulador.

Figura 6.9 – pdfs do canal 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 para parâmetros teóricos, THEO (𝜃 = {2; 2; 4});
teste BATI (𝜃 = {2, 2959; 2, 4253; 2, 8383}); teste MLEl (𝜃 = {1, 9718;
11, 3087; 1, 1289}); e DEctb (𝜃 = {1, 9577; 2, 9699; 3, 2391})

Fonte: Elaborada pelo autor

6.3.2.5 Tempo de Estimação

A partir das Tabelas 6.8 e 6.9 foram plotadas as Figuras 6.11 e 6.12 que visam prover
uma comparação visual entre os tempos de estimação dos EAs propostos e do algoritmo
MLE tradicional. Nesses gráficos, o tempo médio de 51 execuções independentes para
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Figura 6.10 – CDFs do canal 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 para parâmetros teóricos, THEO (𝜃 =
{2; 2; 4}); teste BATI (𝜃 = {2, 2959; 2, 4253; 2, 8383}); teste MLEl (𝜃 =
{1, 9718; 11, 3087; 1, 1289}); e DEctb (𝜃 = {1, 9577; 2, 9699; 3, 2391})

Fonte: Elaborada pelo autor

cada EA e os tempos necessários para executar o algoritmo MLE são representados para
as estimativas dos conjuntos de amostras analisados.

O maior tempo médio, 𝑇 , para as estimativas realizadas pelo algoritmo MLE, para os
conjuntos de amostras gerados pelo simulador configurado para 𝜃 = {2; 2; 4}, foi de 82,76
𝑠 para o teste MLEl, e o menor foi de 7,60 𝑠 para o teste MLEh (Tabela 6.8 e Figura
6.11). Nesse caso, como dito anteriormente, o teste MLEl refere-se às estimações realizadas
com o 494𝑜 conjunto de amostras; o teste MLEh refere-se às estimações realizadas com o
63𝑜 conjunto de amostras; e o teste MLEu refere-se às estimações realizadas com o 329𝑜

conjunto de amostras. Observa-se que as estimações com o GA demandou tempo muito
maior que todos os outros algoritmos de estimação analisados. Já considerando-se os
estimadores DEs e DE-AGMs propostos, o maior tempo médio de simulação foi de 6,52 𝑠

para o teste AGM2F (63𝑜 conjunto de amostras) que é 1,17 vezes mais rápido que o menor
tempo médio demandado pelo algoritmo MLE, e 1,65 vezes mais rápido que o tempo
médio demandado pelo algoritmo MLE.

Por outro lado, ao se considerar os 500 conjuntos de amostras gerados pelo simulador
configurado para 𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5}, o tempo médio, 𝑇 foi de 19,38 𝑠. Como visto na
Figura 6.12 e na Tabela 6.9, o GA proposto apresentou um 𝑇 bem acima do apresentado
pelo algoritmo MLE. Considerando os estimadores DEs e DE-AGMs propostos, o maior
tempo médio de simulação foi de 6,79 𝑠 para o teste AGM2F (309𝑜 conjunto de amostras),
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Figura 6.11 – Tempo médio da estimação para os testes MLE, GA, DEr1, DEr1F, DEb1,
DEb1F, DEctb, DEctbF,AGM1, AGM1F, AGMctb, AGMctbF, AGM2, e
AGM2F para os conjuntos de amostras gerados pelo simulador de desvane-
cimento 𝛼− 𝜅− 𝜇 configurado para 𝜃 = {2; 2; 4}

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 6.12 – Tempo médio da estimação para os testes MLE, GA, DEr1, DEr1F, DEb1,
DEb1F, DEctb, DEctbF, AGM1, AGM1F, AGMctb, AGMctbF, AGM2, e
AGM2F para os conjuntos de amostras gerados pelo simulador de desvane-
cimento 𝛼− 𝜅− 𝜇 configurado para 𝜃 = {3.5, 0.7, 7.5}

Fonte: Elaborada pelo autor
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esse tempo é 2,85 vezes menor que o tempo médio do algoritmo MLE, e 1,46 vezes mais
rápido que o menor tempo médio (𝑇=9,92 𝑠) obtido pelo algoritmo MLE em um conjunto
de amostras (no caso, o de número 63 referente ao teste MLEh).

Como averiguado nos testes registrados na Seção 6.3.1.5, em relação às complexidades
temporais, o GA apresenta eficiência computacional menor do que dos tradicionais DEs e
dos DE-AGMs. Esse fato pode ser confirmado nas Figuras 6.11 e 6.12 e nas Tabelas 6.8 e
6.9, onde o tempo de estimação do GA é maior que o apresentado pelos DEs tradicionais
e pelos DE-AGMs. Das Figuras 6.11 e 6.12 e das Tabelas 6.8 e 6.9, observa-se, novamente,
que os tempos médios de estimação estão em linha com a afirmação dada em (CAI et al.,
2019) de que a complexidade de tempo dos DE-AGMs é computacionalmente eficiente
quando comparada aos DEs tradicionais.

6.4 Conclusão

Uma vez que o desempenho dos EAs depende da escolha da 𝐹𝑖𝑡(·), na Seção 6.2
foram testadas três opções para servir como 𝐹𝑖𝑡(·) para a estimação dos parâmetros de
desvanecimento 𝛼−𝜂−𝜇 e 𝛼−𝜅−𝜇. Devido à sua simplicidade matemática, e como visto
nos teste das Tabelas 6.1 e 6.2, o cálculo da 𝐹𝑖𝑡(·) pela Equação (6.3) que descreve o MSE
é mais rápida que o cálculo das funções de máxima verossimilhança (Equações (3.6) e (3.5))
que caracterizam a 𝐹𝑖𝑡𝐿(·); ou que o cálculo da 𝐹𝑖𝑡𝐶𝐷𝐹 (·). Por ser comparativamente
mais rápida que as outras funções testadas, o que impacta profundamente no tempo de
execução dos algoritmos, a 𝐹𝑖𝑡𝑝𝑑𝑓(·) calculada pela Equação (6.3) foi escolhida como a
𝐹𝑖𝑡(·) para os EAs propostos neste trabalho. O uso dessa 𝐹𝑖𝑡𝑝𝑑𝑓(·) e os EAs propostos
para a estimação dos parâmetros de desvanecimento 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇, constituem-se
em contribuições deste trabalho de doutoramento.

Como esperado, foi comprovado neste capítulo, através de testes de desempenho com-
parativos, que os EAs propostos para a estimação dos parâmetros de desvanecimento dos
canais 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 apresentam baixo tempo de execução, que sempre encon-
tram uma solução respeitando as restrições do problema, e que apresentem desempenho
compatível ou superior ao tradicional método de estimação de parâmetros MLE. A partir
dos testes realizados neste capítulo será feita a seguir uma análise comparativa entre às
estratégias utilizadas nos EAs para a estimação de parâmetros propostos dando destaque
às estratégias de melhor desempenho nos testes realizados.

Como visto na Seção 6.3 e pelos resultados explicitados nas Tabelas 6.3 e 6.4, observa-se
que os DEs e DE-AGMs propostos para a estimação dos parâmetros de desvanecimento
𝛼 − 𝜂 − 𝜇 apresenta um alto nível de robustez, tempo de estimação menor e 𝐹𝑖𝑡(·)
compatível com o apresentado pelo tradicional método de estimação MLE. A Tabela 6.14
foi concebida a partir das Tabelas 6.3, 6.4 e 6.7. A Tabela 6.14 mostra os testes que
obtiveram as três primeiras posições para os melhores resultados para robustez (menores
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valores de 𝐼𝑄𝑅, e valores mais altos para as percentagens 𝐿𝑄 < 𝐹𝑖𝑡(·) e 𝑈𝑄 < 𝐹𝑖𝑡(·)),
desempenho de erro (mais baixos valores de 𝐹𝑖𝑡(·)), menores tempos de simulação, e os três
primeiros postos obtidos no teste de Friedman. Conforme visto na Tabela 6.14 os testes
que obtiveram os menores valores de 𝐼𝑄𝑅 equivalem às estratégias que apresentaram maior
robustez: DE/best/1/bin (teste DEb1), DE/best/1/bin com 𝐹 adaptativo (teste DEb1F)
e DE-AGM/2/bin com 𝐹 adaptativo (AGM2F teste) para as estimativas de conjuntos
de amostras gerados pelo simulador proposto configurado para 𝜃 = {2; 2; 1}. Para o
conjuntos de amostras gerados pelo simulador proposto configurado para 𝜃 = {13; 7; 7, 75},
as estratégias foram: DE/rand/1/bin com 𝐹 adaptativo (teste DEr1F), DE/best/1/bin
(teste DEb1) e DE/ctb/1/bin com 𝐹 adaptativo (testeDEctbF).

O bom desempenho dos algoritmos que usam a técnica com 𝐹 adaptativo também foi
verificado nos testes não paramétricos de Friedman e Wilcoxon registrados nas Tabelas 6.5,
6.6, 6.7, 6.10, 6.11, 6.12, e 6.13. Observando o teste de Wilcoxon, em todos os embates
dos algoritmos com sua versão que utiliza a técnica com 𝐹 adaptativo, estes últimos ou
ganharam ou o teste de Wilcoxon não forneceu resultados estatisticamente significativos.
E, pela classificação fornecida pelo teste de Friedman, observa-se, mais uma vez, a coesão
entre os resultados apresentados entre os boxplots e os testes não paramétricos, onde se
destacam os DEs e DE-AGMs e a técnica com 𝐹 adaptativo.

Tabela 6.14 – Análise de desempenho do algoritmo de estimação de parâmetros proposto
nos testes registrados nas Tabelas 6.3, 6.4 e 6.7

Simulador 𝛼− 𝜂 − 𝜇 ajustado para 𝜃 = {2, 2, 1}
𝐹𝑖𝑡(·) 𝐿𝑄 < 𝐹𝑖𝑡(·) 𝑈𝑄 < 𝐹𝑖𝑡(·) 𝐼𝑄𝑅 Friedman 𝑇 [s]
DEr1F DEb1 Todos menos o GA DEr1F DEb1 DEr1F
DEb1F DEb1F DEb1F DEb2 DEb1F
DEctbF DEctbF AGM2F AGM2 DEctbF

DEb2F
Simulador 𝛼− 𝜂 − 𝜇 ajustado para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}

DEr1F DEr1F Todos menos o GA DEr1F DEb1F DEr1F
DEb1 DEb1 DEb1 DEctbF DEb1
DEctbF DEb1F DEctbF DEb2F DEb1F

DEb2
DEb2F
DEctb
DEctbF
AGM1F
AGMctbF
AGM2F

Fonte: Elaborada pelo autor



168 Capítulo 6. Estimadores de Parâmetros Propostos

Como vistos na Tabelas 6.3 e 6.4, o teste que obteve os melhores resultados em robustez
(menores valores de 𝐼𝑄𝑅, e maiores valores para as porcentagens 𝐿𝑄 < 𝐹𝑖𝑡 e 𝑈𝑄 < 𝐹𝑖𝑡)
foi o teste DEctb para 𝜃 = {2; 2; 1}, e o teste DEb1 para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}. Os testes que
apresentaram melhores performance de erro (menores valores da 𝐹𝑖𝑡(·)) foram os DEs. E,
quanto ao tempo de estimação (menores valores), para 𝜃 = {2; 2; 1} o melhor teste foi o
DEr1, e para 𝜃 = {13; 7; 7, 75} foi o teste DEctb.

As estratégias DE/rand/1/bin com 𝐹 adaptativo (teste DEr1F), DE/best/1/bin com
𝐹 adaptativo (teste DEb1F) e DE/c-t-b/1/bin com 𝐹 adaptativo (teste DEctbF) foram
as três que obtiveram os melhores resultados de desempenho de erro (menores 𝐹𝑖𝑡(·))
considerando-se as estimativas das amostras geradas pelo simulador proposto configurado
tanto para 𝜃 = {2; 2; 1}, como para 𝜃 = {13; 7; 7, 75} (Tabela 6.14). Mais uma vez, nota-se
o bom desempenho dos DEs com a técnica 𝐹 adaptativo. A coluna 𝑇 (Tabela 6.14)
registra que as estratégias DE/rand/1/bin com 𝐹 adaptativo (DEr1F) e DE/best/2/bin
com 𝐹 adaptativo (teste DEb2F) estão entre as três que demandaram menos tempo de
execução em todos os testes realizados no presente estudo. Considerando-se as estimativas
das amostras geradas pelo simulador proposto configurado para 𝜃 = {2; 2; 1}, a outra
estratégia que completa o pódio é a DE/best/1/bin com a técnica 𝐹 adaptativo (DEb1F); e
a DE/c-t-b/1/bin com a técnica 𝐹 adaptativo (teste DEctbF) considerando as estimativas
das amostras geradas pelo simulador proposto configurado para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}.

Levando em consideração os EAs propostos para a estimação dos parâmetros de
desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇, verificou-se que esses EAs apresentam resultados compatíveis
com os tradicionais algoritmos de estimação MLE. A Tabela 6.15 apresenta sucintamente
a análise de desempenho do algoritmo de estimação de parâmetros proposto nos testes
registrados nas Tabelas 6.8, 6.9, 6.12, e 6.13. Além do mais, a Tabela 6.15 mostra
os testes que obtiveram as duas primeiras posições para os melhores resultados para
robustez (menores valores de 𝐼𝑄𝑅, e valores mais altos para as percentagens 𝐿𝑄 < 𝐹𝑖𝑡(·)
e 𝑈𝑄 < 𝐹𝑖𝑡(·)), desempenho de erro (mais baixos valores de 𝐹𝑖𝑡(·)), menores tempos
de simulação, e os três primeiros postos obtidos no teste de Friedman. Pelos resultados
apresentados ao longo deste estudo e resumidos nas Tabelas 6.8 e 6.9, não obstante os
DEs apresentarem tempos de execução muito próximos, há de se destacar as estratégias
DE/best/1/bin (teste DEb1) e DE/c-t-b/1/bin (teste DEctb) que figuraram como os dois
melhores testes nos quesitos robustez e desempenho de erro, apresentando os menores
valores de 𝐹𝑖𝑡(·), bem como, apresentaram a robustez mais elevadas. Como visto na Figura
6.7 e nas Tabelas 6.8, 6.9, e 6.15, todas os estimadores DEs e DE-AGMs apresentam uma
robustez e tempo de execução visivelmente melhores do que os apresentados pelo GA. As
estratégias DE-AGM/IEG/2 com a técnica 𝐹 adaptativo (teste AGM2F), DE/best/2/bin
com a técnica 𝐹 adaptativo (teste DEb2F), e DE/c-t-b/1/bin com a técnica 𝐹 adaptativo
(teste DEctbF) apresentaram a robustez mais elevada entre os EAs estudados.

Como visto na Seção 6.3.2.5, nas Figuras 6.11 e 6.12; e nas Tabelas 6.8 e 6.9; os GAs
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apresentam menor eficiência computacional quando comparado com os DEs e DE-AGMs.
Os testes registrados na Seção 6.3.2.5 (6.11 e 6.12; e nas Tabelas 6.8 e 6.9) corroboram
com o que foi dito em (CAI et al., 2019); os testes indicam que a complexidade de tempo
dos DE-AGMs é computacionalmente eficiente quando comparada aos tradicionais DEs.
Observa-se desses testes que os tempos de execução dos DEs são muito próximos, com
destaque para as estratégias DE/rand/1/bin (teste DEr1), que apareceu 5 vezes (em 6
possíveis) entre os dois primeiros, e DE/c-t-b/1/bin (teste DEctb), que apareceu 4 vezes.
Como era esperado, devido ao aumento do peso computacional ao se adicionar mais linhas
de códigos, as estratégias que utilizam o GA demandaram maior tempo de execução.
Tendo em vista a relação entre tempo de estimação, desempenho de erro e robustez, é
perceptível que os DEs com a técnica 𝐹 adaptativo apresentam o melhor desempenho, ou
seja, menor tempo de estimativa, maior robustez e menores valores de 𝐹𝑖𝑡(·), vide Tabelas
6.15, 6.8 e 6.9 e Seção 6.3.2. Apesar de apresentar desempenhos muito próximos, no geral,

Tabela 6.15 – Análise de desempenho do algoritmo de estimação de parâmetros proposto
nos testes registrados nas Tabelas 6.8, 6.9, 6.12, e 6.13.

NCAa 𝐿𝑄 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) 𝑈𝑄 𝐼𝑄𝑅 Friedman 𝑇

Simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajustado para 𝜃 = {2, 2, 4}
494 DEctbF DEb2F DEb2F DEb2F DEr1F DEb1F

AGM2F AGM2F AGM2F AGM2F AGMctbF DEctb
DEb2F

63 DEctbF DEctbF DEctbF DEctbF AGMctbF DEr1
AGM2F AGM2F AGM2F AGM2F DEr1F DEctb

329 DEctbF DEb2F DEb2F DEb2F DEb2F DEr1
AGM2F DEctbF AGM2F AGM2F AGMctbF DEb2F

AGM2F
Simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajustado para 𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5}
21 DEctbF DEb2F DEb2F DEb2F DEb2F DEr1

AGM2F AGM2F AGM2F DEr1F DEctbF DEb2
AGM2F AGMctbF

DEr1F
482 DEctbF DEctbF DEb2F DEb2F DEctbF DEr1

AGM2F AGM2F AGM2F DEctbF AGMctbF DEctb
DEb2F

309 DEctbF DEb2F DEb2F DEb2F DEb2F DEr1
AGM2F AGM2F AGM2F AGM2F DEctbF DEctb

AGMctbF
DEr1F

a Número do conjunto de amostras

Fonte: Elaborada pelo autor
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a estratégia proposta do AGM/IEG/2 com a técnica 𝐹 adaptativo apresentou o melhor
desempenho, ao contrário do DE tradicional, que apresentou o pior desempenho nos testes
realizados.

Os resultados alcançados para o estimador de parâmetros 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 desenvolvido
com o DE tradicional foram publicados no artigo (LEMOS; VEIGA; FASOLO, 2021a).
As Seções 6.2 e 6.3.1 expandem esses resultados apresentando novos estimadores GA
e DE-AGM, e, em seguida, comparando esses com o estimador baseado no DE. Já os
resultados obtidos na Seção 6.3.2 que analisa os EAs propostos para a estimação dos
parâmetros de desvanecimento 𝛼− 𝜅− 𝜇 foram apresentados no artigo (LEMOS; VEIGA;
FASOLO, 2021b). A Seção 6.3.2 expande os resultados apresentados no artigo (LEMOS;
VEIGA; FASOLO, 2021b) ao apresentar e comentar os resultados obtidos dos testes
não paramétricos de Wilcoxon e Friedman, complementando assim a análise estatística
realizada.
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Capítulo 7
Conclusão

7.1 Introdução

O presente capítulo inicia-se com a Seção 7.2 que aborda as principais contribuições
oriundas do presente trabalho, elencando os aspectos relevantes, entraves e aprendizados
adquiridos. Na Seção 7.3 são apresentadas as divulgações científicas advindas do presente
trabalho. Este capítulo é finalizado com Seção 7.4 onde são propostos possíveis norteadores
para trabalhos futuros.

7.2 Principais Contribuições

Vários foram os caminhos percorridos e entraves que surgiram até a consolidação das
técnicas propostas. A revisão bibliográfica proporcionou sinais norteadores que auxiliaram,
de forma decisiva, na escolha dos simuladores e algoritmos mais adequados.

O uso dos EAs, especialmente dos DEs e DE-AGMs, para a estimação de parâmetros
permitiu criar estimadores de desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 com desempenho
superior, ou no mínimo, semelhante aos tradicionais estimadores MLE. Os inovadores
simuladores de canais desvanecidos 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇 propostos no presente trabalho
permitiram expandir a faixa de geração para o parâmetro de desvanecimento 𝜇.

Os principais objetivos tencionados, a saber, a concepção de algoritmos para a estimação
de parâmetros 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 que apresentem baixo tempo de execução, que
não ultrapassassem os limites do problema (i.e., que estimassem parâmetros fisicamente
aceitáveis) e que apresentassem desempenho compatível com o tradicional estimador MLE
e; a concepção de simuladores de desvanecimento para esses canais móveis que gerassem
dados experimentais para servir como sinal de entrada para os estimadores propostos.
Esses alvos foram alcançados, destarte, abriu-se inúmeras possibilidades e caminhos para
seguir.

Os simuladores de desvanecimento 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇 configuram umas das mais
relevantes contribuições apresentadas neste documento. Tais simuladores mostraram-se
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capazes de gerar amostras com elevadas eficiência e qualidade de ajuste (validada através
do teste de KS). Através deles é possível ver a influência dos parâmetros 𝛼, 𝜂, 𝜅 e 𝜇 de
desvanecimento, da velocidade da estação móvel, e de outros entraves do sinal transmitido.
E, por meio da escolha dos valores dos parâmetros 𝛼, 𝜂, 𝜅 e 𝜇 de desvanecimento foi
possível simular outros canais móveis aproximados de forma exata pelas distribuições
𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇.

A concepção do simulador de desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 foi baseada no modelo de
Clarke e Gans. A inovação que ele trás de expandir a faixa de geração para o parâmetro
de desvanecimento 𝜇, só foi possível ao se utilizar o gerador semi-Gaussiana positiva
para obter os valores fracionários de 𝜇 = 0, 25 (equivalente à meio cluster) no simulador
𝛼 − 𝜂 − 𝜇, e ao se utilizar o gerador Hoyt para gerar os clusters inteiros (valores de
𝜇 = 𝑚/2, 𝑚 ∈ N*, múltiplos inteiros de 0, 5). De forma semelhante, a concepção do
simulador de desvanecimento 𝛼 − 𝜅− 𝜇, que também se baseou no modelo de Clarke e
Gans, inovou ao utilizar o gerador semi-Gaussiana positiva para obter os valores fracionários
de 𝜇 = 0, 5 (equivalente à meio cluster) e o gerador Rice para simular os clusters inteiros
(valores de 𝜇 = 𝑚, 𝑚 ∈ N*, múltiplos inteiros de 1). Essas contribuições são significativas,
pois à medida que a faixa de geração do parâmetro 𝜇 se expande, constitui uma melhoria
em relação aos simuladores atuais.

A proposta de algoritmos de estimação dos parâmetros de desvanecimento dos canais
𝛼− 𝜂− 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇 baseados nos EAs é talvez a contribuição mais relevante do presente
trabalho. Foi verificado através de testes comparativos que os EAs propostos para estimar os
parâmetros de desvanecimento que descrevem os canais móveis 𝛼−𝜂−𝜇 e 𝛼−𝜅−𝜇, quando
comparado ao tradicional algoritmo de estimação MLE, sempre encontram uma solução
dentro dos limites do problema com uma velocidade computacional significativamente
melhor. Foi comprovado ainda que os EAs propostos apresentam elevada robustez e
possuem desempenho em termos de erro e qualidade de ajuste, semelhante ou superior ao
apresentado pelo tradicional MLE.

Apesar dos EAs serem reconhecidamente indicados para problemas de otimização,
a inovação proposta neste trabalho de doutoramento é o seu uso para a estimação dos
parâmetros de desvanecimento dos canais móveis 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇. A concepção
dos EAs propostos que apresentam desempenho igual ou superior aos tradicionais MLEs,
porém com tempo de estimação menor, só foi possível pela adoção da correta 𝐹𝑖𝑡(·), que
no caso foi a minimização do MSE e se constitui em mais uma contribuição. O cálculo da
𝐹𝑖𝑡(·) pela Equação (6.3) que descreve o MSE é bem mais simples matematicamente e
mais rápida que, por exemplo, o cálculo das funções de máxima verossimilhança (Equações
(3.5)) e (3.6).

A excelente qualidade de ajuste apresentada pelos EAs propostos para a estimação dos
parâmetros de desvanecimento dos canais 𝛼−𝜂−𝜇 e 𝛼−𝜅−𝜇 foi verificada quantitavamente
pelo teste de KS. O fato do algoritmo MLE ter encontrado parâmetros de desvanecimento
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com valores negativos implica que esse algoritmo nem sempre garante a estimativa de
parâmetros fisicamente aceitáveis, extrapolando o problema. Por outro lado, como visto
nos testes realizados, os EAs sempre garantem estimativas fisicamente aceitáveis.

Foram realizados testes nos EAs propostos para a estimação dos parâmetros de desva-
necimento dos canais 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 que consideraram a relação entre o tempo
de simulação, o desempenho do erro (explicitado pela 𝐹𝑖𝑡(·)) e a robustez (explicitada
pelo boxplot, e pelos testes não paramétricos de Wilcoxon e de Friedman). Esses testes
mostraram que muito poucas vezes o MLE obteve melhores resultados do que os DEs e
DE-AGMs propostos. Uma vez que o MLE analisado usa pontos de busca iniciais, 𝜃0,
pode ocorrer que a escolha correta desses valores faça com que a estimativa seja a solução
ótima ou algo próximo da solução ótima. No entanto, encontrar os valores de 𝜃0 que levam
à solução ótima é outro problema de otimização. Esses testes realizados demonstraram
ainda que a proposta de inserir a técnica 𝐹 adaptativo nos DEs e DE-AGMs trouxe
um aumento significativo na robustez e no desempenho de erro desses estimadores de
parâmetros. Por outro lado, os GAs apresentaram os tempos de execução mais elevados e
os menores valores de robustez entre os EAs avaliados. Além disso, a nova estratégia de
mutação proposta neste estudo, DE-AGM/IEG/2 se mostrou muito eficiente e competitiva
entre os EAs analisados.

Outra contribuição à comunidade acadêmica é a apresentação dos procedimentos de
forma documentada, com fundamentação matemática e codificação própria através desta
obra. Além disso, como detalhado na Seção 7.3, foram apresentadas em congresso as
contribuições originais simuladores de desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 vistas no
Capítulo 5 (FASOLO et al., 2018a; FASOLO et al., 2018b). Por fim, foram publicados,
em revistas qualificadas nas áreas de matemática e engenharias IV, artigos que versam
sobre os algoritmos EAs propostos para a estimação dos parâmetros de desvanecimento
dos canais móveis 𝛼− 𝜂 − 𝜇 (LEMOS; VEIGA; FASOLO, 2021a) e 𝛼− 𝜅− 𝜇 (LEMOS;
VEIGA; FASOLO, 2021b).

7.3 Trabalhos Publicados Pelo Autor

Este trabalho produziu as divulgações científicas citadas nas seções seguintes.

7.3.1 Revistas

1. LEMOS, C. P.; VEIGA, A. C. P.; FASOLO, S. A. A differential evolution algorithm
for estimating mobile channel parameters 𝛼 − 𝜂 − 𝜇. Expert Systems with
Applications, v. 168, p. 114357, 2021. ISSN 0957-4174. Disponível em: <http:
//www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417420310393>.

http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417420310393
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417420310393
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Nesse artigo foram publicados os resultados alcançados para o estimador de parâ-
metros 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 desenvolvido com o DE tradicional proposto no Capítulo 6, e o
simulador de desvanecimento 𝛼− 𝜂 − 𝜇 proposto no Capítulo 5.

Os revisores dessa revista destacaram a qualidade e a importância do artigo para
a comunidade acadêmica. Este fato demonstra a relevância e auspiciosidade do
trabalho.

2. . Estimation of 𝛼−𝜅−𝜇 mobile fading channel parameters using evolutionary
algorithms. Telecommunication Systems, Springer Science and Business Media
LLC, p. 1–23, jan 2021. ISSN 1018-4864. Disponível em: <https://doi.org/10.
1007%2Fs11235-020-00743-0>.

Nesse artigo foram publicados os resultados alcançados para o estimador de parâ-
metros 𝛼− 𝜅− 𝜇 desenvolvido com os EAs (GA, DEs e DE-AGMs) propostos nos
Capítulo 6.

Os revisores dessa revista enalteceram o caráter acadêmico e a exposição do trabalho
que explora os EAs (GA, DEs e DE-AGMs). Indo além, foi dito que o artigo preenche
a lacuna de informação na literatura que faz a ponte entre teoria e prática.

7.3.2 Evento

Os simuladores de desvanecimento 𝛼−𝜂−𝜇 e 𝛼−𝜅−𝜇 propostos no Capítulo 5 foram
apresentados na ENCOM 2018 - VIII Conferência Nacional em Comunicações, Redes e
Segurança da Informação, através dos artigos abaixo listados:

1. FASOLO, S. A. et al. Simulador para sinais com desvanecimento rápido para
o modelo 𝛼 − 𝜂 − 𝜇. In: ENCOM 2018 - VIII Conferência Nacional em
Comunicações, Redes e Segurança da Informação. [s.n.], 2018. Disponível
em: <https://iecom.org.br/encom2018/others/anais_encom2018.pdf>.

2. . Simulador para sinais com desvanecimento rápido para o modelo 𝛼− 𝜅− 𝜇.
In: ENCOM 2018 - VIII Conferência Nacional em Comunicações, Redes
e Segurança da Informação. [s.n.], 2018. Disponível em: <https://iecom.org.br/
encom2018/others/anais_encom2018.pdf>.

7.4 Trabalhos Futuros

Ao aprofundar os estudos, é possível o desenvolvimento de algoritmos que permitam a
criação de geradores 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇 mais eficientes e rápidos, bem como geradores
de outros canais baseados em outras distribuições como a 𝛼− 𝜂 − 𝜅− 𝜇. Assim, um bom
aspecto para trabalhos futuros é o desenvolvimento de simuladores de desvanecimento

https://doi.org/10.1007%2Fs11235-020-00743-0
https://doi.org/10.1007%2Fs11235-020-00743-0
https://iecom.org.br/encom2018/others/anais_encom2018.pdf
https://iecom.org.br/encom2018/others/anais_encom2018.pdf
https://iecom.org.br/encom2018/others/anais_encom2018.pdf
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𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 que considerem o efeito Doppler e que sejam capazes de gerar
amostras para qualquer valor de 𝛼, 𝜂, e 𝜇; ou para qualquer valor de 𝛼, 𝜅, e 𝜇 conforme o
simulador.

Outra sugestão para futuras pesquisas é o uso dos EAs!s para canais 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e
𝛼− 𝜅− 𝜇 , propostos neste trabalho, na estimação dos parâmetros de desvanecimento de
canais rádios móveis reais, usando análise de medidas de sinais de recepção obtidas em
campo. Essas estimativas poderiam ser utilizadas para o testar o desempenho do sistema
de comunicação móvel de quinta geração (5G) e, principalmente, na geração de parâmetros
para o desenvolvimento do projeto do futuro 6G.

Como todos os algoritmos bio-inspirados, os EAs abordados no presente estudo não
garantem a solução ótima, podendo ficar presos em eventuais mínimos locais. Futuras
pesquisas podem ser realizadas para aumentar a chance de se aproximar da solução
ótima. Inicialmente pode-se buscar novas topologias populacionais. Pode-se ainda testar,
mesclar, ou criar novos algoritmos bio-inspirados que aumentem a pressão seletiva entre
pais e descendentes. E, como é difícil encontrar os parâmetros ótimos de configuração do
algoritmo, pode ser interessante implementar estratégias auto adaptativas para encontrá-
los. Buscando melhorar a capacidade de convergência, rapidez e robustez dos estimadores
EAs, serão investigadas no futuro outras técnicas adaptativas ou auto adaptativas, e
técnica de escolha dos indivíduos para a próxima geração conforme sua característica de
busca no mínimo local ou de buscas mais amplas que escapem do mínimo local.

As possibilidades de aplicação das técnicas propostas são diversas. Além disso, os
conceitos utilizados na proposição dos EAs e nos simuladores de desvanecimento 𝛼− 𝜂−𝜇

e 𝛼− 𝜅−𝜇 podem ser utilizados na simulação e estimação de parâmetros de outros canais,
como o 𝛼− 𝜂 − 𝜅− 𝜇, ou para outras distribuições que modelem outros fenômenos físicos.

As técnicas propostas se apresentam promissoras e se espera que diversos outros
trabalhos possam surgir nos próximos anos.
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APÊNDICE A
Resultados das estimações realizadas

com os EAs propostos

Este apêndice apresenta os resultados (valores da 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) de cada estimação) obtidos
pelos algoritmos de estimação de parâmetros de desvanecimento 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e 𝛼 − 𝜅− 𝜇

propostos baseados nos EAs. Tanto os boxplot quanto os testes não paramétricos de
Wilcoxon e de Friedman vistos na Seção 6.3, foram computados a partir das tabelas
vistas neste apêndice, as quais que mostram os resultados das 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) para cada uma das
execuções dos EAs de estimação avaliados, o valor médio, a mediana e o desvio padrão
obtido entre esses valores.

Para os ensaios realizados com os algoritmos de estimação de parâmetros de desvaneci-
mento 𝛼− 𝜂−𝜇 propostos baseados nos EAs, foram analisados 101 conjuntos de amostras.
Nesses testes, cada estimação realizada com os EAs propostos (com 𝑁𝐸𝑥𝑒𝑐 = 5 execuções
com 𝐺𝑚𝑎𝑥 = 700 gerações cada) foi repetida 41 vezes para computar os boxplots de cada
amostra estimada, e para realizar os testes não paramétricos de Wilcoxon e de Friedman
(Seção 6.3.1) (ESTY; BANFIELD, 2003; KRZYWINSKI; ALTMAN, 2014; SELVIN, 2019;
THIRUMALAI; MANICKAM; BALAJI, 2017). Esses testes foram realizados com base
nas Tabelas A.1, A.2, A.3, A.4, A.5, A.6, A.7, A.8, A.9, A.10, A.11, e A.12.

Tabela A.1 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes GA, DEr1,
DEr1F, DEb1, e DEb1F para os conjuntos de amostras
gerados pelo simulador 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 ajustado para 𝜃 =
{2; 2; 1}.

NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
1 5, 70 · 10−4 5, 39 · 10−4 5, 39 · 10−4 5, 39 · 10−4 5, 39 · 10−4

2 4, 28 · 10−4 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4 3, 06 · 10−4 3, 92 · 10−4

3 5, 20 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4

4 3, 11 · 10−4 2, 94 · 10−4 2, 94 · 10−4 2, 94 · 10−4 2, 94 · 10−4

Continua na próxima página...
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Tabela A.1 – continuação da página anterior.
NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
5 4, 57 · 10−4 4, 46 · 10−4 4, 46 · 10−4 4, 46 · 10−4 4, 46 · 10−4

6 4, 37 · 10−4 4, 07 · 10−4 4, 07 · 10−4 4, 07 · 10−4 4, 07 · 10−4

7 4, 00 · 10−4 3, 88 · 10−4 3, 88 · 10−4 3, 88 · 10−4 3, 88 · 10−4

8 3, 85 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4

9 4, 60 · 10−4 4, 48 · 10−4 4, 48 · 10−4 3, 61 · 10−4 4, 48 · 10−4

10 6, 38 · 10−4 6, 08 · 10−4 6, 08 · 10−4 6, 08 · 10−4 6, 08 · 10−4

11 4, 00 · 10−4 3, 73 · 10−4 3, 73 · 10−4 3, 73 · 10−4 3, 73 · 10−4

12 3, 68 · 10−4 3, 50 · 10−4 3, 50 · 10−4 3, 50 · 10−4 3, 50 · 10−4

13 4, 68 · 10−4 4, 36 · 10−4 4, 36 · 10−4 3, 68 · 10−4 4, 36 · 10−4

14 4, 37 · 10−4 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4

15 4, 09 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4

16 6, 00 · 10−4 5, 87 · 10−4 5, 87 · 10−4 5, 87 · 10−4 5, 87 · 10−4

17 4, 91 · 10−4 4, 85 · 10−4 4, 85 · 10−4 4, 85 · 10−4 4, 85 · 10−4

18 4, 51 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4 2, 88 · 10−4 4, 20 · 10−4

19 5, 26 · 10−4 5, 03 · 10−4 5, 03 · 10−4 5, 03 · 10−4 5, 03 · 10−4

20 3, 15 · 10−4 3, 02 · 10−4 3, 02 · 10−4 3, 02 · 10−4 3, 02 · 10−4

21 4, 78 · 10−4 4, 63 · 10−4 4, 63 · 10−4 4, 63 · 10−4 4, 63 · 10−4

22 4, 99 · 10−4 4, 86 · 10−4 4, 86 · 10−4 4, 86 · 10−4 4, 86 · 10−4

23 4, 20 · 10−4 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4 2, 88 · 10−4 3, 98 · 10−4

24 4, 14 · 10−4 3, 87 · 10−4 3, 87 · 10−4 3, 87 · 10−4 3, 87 · 10−4

25 4, 19 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4

26 4, 25 · 10−4 4, 12 · 10−4 4, 12 · 10−4 4, 12 · 10−4 4, 12 · 10−4

27 5, 85 · 10−4 5, 70 · 10−4 5, 70 · 10−4 5, 70 · 10−4 5, 70 · 10−4

28 4, 77 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4

29 2, 98 · 10−4 2, 81 · 10−4 2, 81 · 10−4 2, 81 · 10−4 2, 81 · 10−4

30 4, 84 · 10−4 4, 66 · 10−4 4, 66 · 10−4 4, 66 · 10−4 4, 66 · 10−4

31 3, 21 · 10−4 3, 09 · 10−4 3, 09 · 10−4 3, 09 · 10−4 3, 09 · 10−4

32 4, 88 · 10−4 4, 62 · 10−4 4, 62 · 10−4 4, 62 · 10−4 4, 62 · 10−4

33 4, 12 · 10−4 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4

34 5, 76 · 10−4 5, 37 · 10−4 5, 37 · 10−4 4, 90 · 10−4 5, 37 · 10−4

35 5, 26 · 10−4 5, 15 · 10−4 5, 15 · 10−4 5, 15 · 10−4 5, 15 · 10−4

36 4, 56 · 10−4 4, 42 · 10−4 4, 42 · 10−4 4, 42 · 10−4 4, 42 · 10−4

37 4, 23 · 10−4 4, 05 · 10−4 4, 05 · 10−4 4, 05 · 10−4 4, 05 · 10−4

38 3, 50 · 10−4 3, 30 · 10−4 3, 30 · 10−4 3, 30 · 10−4 3, 30 · 10−4

39 2, 52 · 10−4 2, 36 · 10−4 2, 36 · 10−4 2, 36 · 10−4 2, 36 · 10−4

40 8, 59 · 10−4 8, 47 · 10−4 8, 47 · 10−4 8, 47 · 10−4 8, 47 · 10−4

Continua na próxima página...
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Tabela A.1 – continuação da página anterior.
NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
41 3, 78 · 10−4 3, 57 · 10−4 3, 57 · 10−4 2, 93 · 10−4 3, 57 · 10−4

42 5, 46 · 10−4 5, 25 · 10−4 5, 25 · 10−4 5, 25 · 10−4 5, 25 · 10−4

43 3, 98 · 10−4 3, 68 · 10−4 3, 68 · 10−4 3, 68 · 10−4 3, 68 · 10−4

44 4, 62 · 10−4 4, 47 · 10−4 4, 47 · 10−4 4, 47 · 10−4 4, 47 · 10−4

45 4, 05 · 10−4 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4

46 2, 91 · 10−4 2, 78 · 10−4 2, 78 · 10−4 2, 78 · 10−4 2, 78 · 10−4

47 6, 63 · 10−4 6, 52 · 10−4 6, 52 · 10−4 6, 52 · 10−4 6, 52 · 10−4

48 3, 29 · 10−4 3, 12 · 10−4 3, 12 · 10−4 3, 12 · 10−4 3, 12 · 10−4

49 4, 67 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4

50 5, 86 · 10−4 4, 60 · 10−4 5, 73 · 10−4 3, 50 · 10−4 3, 50 · 10−4

51 4, 61 · 10−4 4, 28 · 10−4 4, 28 · 10−4 4, 28 · 10−4 4, 28 · 10−4

52 7, 38 · 10−4 7, 16 · 10−4 7, 16 · 10−4 5, 70 · 10−4 7, 16 · 10−4

53 4, 41 · 10−4 3, 95 · 10−4 3, 95 · 10−4 3, 95 · 10−4 3, 95 · 10−4

54 2, 97 · 10−4 2, 83 · 10−4 2, 83 · 10−4 2, 83 · 10−4 2, 83 · 10−4

55 3, 46 · 10−4 3, 32 · 10−4 3, 32 · 10−4 3, 32 · 10−4 3, 32 · 10−4

56 2, 35 · 10−4 2, 18 · 10−4 2, 18 · 10−4 2, 18 · 10−4 2, 18 · 10−4

57 5, 12 · 10−4 4, 97 · 10−4 4, 97 · 10−4 4, 97 · 10−4 4, 97 · 10−4

58 4, 03 · 10−4 3, 79 · 10−4 3, 79 · 10−4 3, 79 · 10−4 3, 79 · 10−4

59 3, 99 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4

60 5, 55 · 10−4 5, 34 · 10−4 5, 34 · 10−4 5, 34 · 10−4 5, 34 · 10−4

61 4, 87 · 10−4 3, 14 · 10−4 4, 67 · 10−4 2, 82 · 10−4 2, 82 · 10−4

62 4, 53 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4

63 3, 98 · 10−4 3, 86 · 10−4 3, 86 · 10−4 3, 86 · 10−4 3, 86 · 10−4

64 6, 40 · 10−4 6, 18 · 10−4 6, 18 · 10−4 6, 18 · 10−4 5, 23 · 10−4

65 5, 53 · 10−4 5, 26 · 10−4 5, 26 · 10−4 4, 36 · 10−4 5, 26 · 10−4

66 4, 03 · 10−4 3, 77 · 10−4 3, 77 · 10−4 3, 77 · 10−4 3, 77 · 10−4

67 6, 93 · 10−4 6, 83 · 10−4 6, 83 · 10−4 5, 20 · 10−4 6, 83 · 10−4

68 5, 09 · 10−4 4, 92 · 10−4 4, 92 · 10−4 4, 92 · 10−4 4, 92 · 10−4

69 2, 98 · 10−4 2, 79 · 10−4 2, 79 · 10−4 2, 79 · 10−4 2, 79 · 10−4

70 4, 48 · 10−4 4, 08 · 10−4 4, 08 · 10−4 4, 08 · 10−4 4, 08 · 10−4

71 4, 33 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4

72 4, 05 · 10−4 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4

73 4, 00 · 10−4 3, 19 · 10−4 2, 95 · 10−4 2, 95 · 10−4 2, 95 · 10−4

74 4, 04 · 10−4 3, 90 · 10−4 3, 90 · 10−4 3, 90 · 10−4 3, 90 · 10−4

75 5, 33 · 10−4 5, 02 · 10−4 5, 02 · 10−4 4, 14 · 10−4 5, 02 · 10−4

76 5, 83 · 10−4 5, 60 · 10−4 5, 60 · 10−4 5, 16 · 10−4 5, 60 · 10−4

Continua na próxima página...
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Tabela A.1 – continuação da página anterior.
NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
77 4, 28 · 10−4 4, 10 · 10−4 4, 10 · 10−4 4, 10 · 10−4 4, 10 · 10−4

78 3, 83 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4

79 5, 69 · 10−4 5, 59 · 10−4 5, 59 · 10−4 5, 59 · 10−4 5, 59 · 10−4

80 4, 70 · 10−4 4, 37 · 10−4 4, 37 · 10−4 4, 37 · 10−4 4, 37 · 10−4

81 5, 05 · 10−4 4, 73 · 10−4 4, 73 · 10−4 4, 73 · 10−4 4, 73 · 10−4

82 4, 47 · 10−4 4, 11 · 10−4 4, 19 · 10−4 4, 19 · 10−4 4, 19 · 10−4

83 4, 91 · 10−4 4, 71 · 10−4 4, 71 · 10−4 4, 71 · 10−4 4, 71 · 10−4

84 5, 94 · 10−4 5, 71 · 10−4 5, 71 · 10−4 5, 71 · 10−4 5, 71 · 10−4

85 4, 56 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4

86 5, 85 · 10−4 5, 65 · 10−4 5, 65 · 10−4 5, 34 · 10−4 5, 65 · 10−4

87 5, 39 · 10−4 5, 31 · 10−4 5, 31 · 10−4 5, 31 · 10−4 5, 31 · 10−4

88 3, 86 · 10−4 3, 71 · 10−4 3, 71 · 10−4 3, 71 · 10−4 3, 71 · 10−4

89 4, 87 · 10−4 4, 64 · 10−4 4, 64 · 10−4 4, 31 · 10−4 4, 64 · 10−4

90 2, 82 · 10−4 2, 72 · 10−4 2, 72 · 10−4 2, 72 · 10−4 2, 72 · 10−4

91 3, 84 · 10−4 3, 58 · 10−4 3, 58 · 10−4 3, 58 · 10−4 3, 58 · 10−4

92 4, 43 · 10−4 4, 18 · 10−4 4, 18 · 10−4 4, 18 · 10−4 4, 18 · 10−4

93 5, 87 · 10−4 5, 73 · 10−4 5, 73 · 10−4 5, 73 · 10−4 5, 73 · 10−4

94 5, 11 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4

95 4, 37 · 10−4 4, 22 · 10−4 4, 22 · 10−4 4, 22 · 10−4 4, 22 · 10−4

96 3, 26 · 10−4 3, 13 · 10−4 3, 13 · 10−4 3, 13 · 10−4 3, 13 · 10−4

97 3, 82 · 10−4 3, 62 · 10−4 3, 62 · 10−4 3, 62 · 10−4 3, 62 · 10−4

98 4, 85 · 10−4 4, 74 · 10−4 4, 74 · 10−4 4, 74 · 10−4 4, 74 · 10−4

99 5, 20 · 10−4 5, 02 · 10−4 5, 02 · 10−4 4, 41 · 10−4 5, 02 · 10−4

100 4, 11 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4

101 7, 19 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

Média 4, 61 · 10−4 4, 38 · 10−4 4, 41 · 10−4 4, 24 · 10−4 4, 36 · 10−4

Mediana 4, 51 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 22 · 10−4 4, 12 · 10−4 4, 20 · 10−4

𝜎 1, 07 · 10−4 1, 07 · 10−4 1, 08 · 10−4 1, 04 · 10−4 1, 07 · 10−4

1 Número do conjunto de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜂 − 𝜇
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Tabela A.2 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes DEb2,
DEb2F, DEctb, DEctbF, e AGM1 para os conjuntos de
amostras gerados pelo simulador 𝛼− 𝜂 − 𝜇 ajustado para
𝜃 = {2; 2; 1}.

NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
1 5, 39 · 10−4 5, 39 · 10−4 5, 39 · 10−4 5, 39 · 10−4 5, 39 · 10−4

2 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4

3 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4

4 2, 94 · 10−4 2, 94 · 10−4 2, 94 · 10−4 2, 94 · 10−4 2, 94 · 10−4

5 4, 46 · 10−4 4, 46 · 10−4 4, 46 · 10−4 4, 46 · 10−4 4, 46 · 10−4

6 4, 07 · 10−4 4, 07 · 10−4 4, 07 · 10−4 4, 07 · 10−4 4, 07 · 10−4

7 3, 88 · 10−4 3, 88 · 10−4 3, 88 · 10−4 3, 88 · 10−4 3, 88 · 10−4

8 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4

9 4, 48 · 10−4 4, 48 · 10−4 4, 48 · 10−4 4, 48 · 10−4 4, 48 · 10−4

10 6, 08 · 10−4 6, 08 · 10−4 6, 08 · 10−4 6, 08 · 10−4 6, 08 · 10−4

11 3, 73 · 10−4 3, 73 · 10−4 3, 73 · 10−4 3, 73 · 10−4 3, 73 · 10−4

12 3, 15 · 10−4 3, 50 · 10−4 3, 50 · 10−4 3, 50 · 10−4 3, 50 · 10−4

13 4, 36 · 10−4 4, 36 · 10−4 4, 36 · 10−4 4, 36 · 10−4 4, 36 · 10−4

14 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4

15 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4

16 5, 87 · 10−4 5, 87 · 10−4 5, 87 · 10−4 5, 87 · 10−4 5, 87 · 10−4

17 4, 85 · 10−4 4, 85 · 10−4 4, 85 · 10−4 4, 85 · 10−4 4, 85 · 10−4

18 3, 21 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4

19 5, 03 · 10−4 5, 03 · 10−4 5, 03 · 10−4 5, 03 · 10−4 5, 03 · 10−4

20 3, 02 · 10−4 3, 02 · 10−4 3, 02 · 10−4 3, 02 · 10−4 3, 02 · 10−4

21 4, 63 · 10−4 4, 63 · 10−4 4, 63 · 10−4 4, 63 · 10−4 4, 63 · 10−4

22 4, 69 · 10−4 4, 86 · 10−4 4, 86 · 10−4 4, 86 · 10−4 4, 86 · 10−4

23 3, 05 · 10−4 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4

24 3, 87 · 10−4 3, 87 · 10−4 3, 87 · 10−4 3, 87 · 10−4 3, 87 · 10−4

25 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4

26 4, 12 · 10−4 4, 12 · 10−4 4, 12 · 10−4 4, 12 · 10−4 4, 12 · 10−4

27 4, 68 · 10−4 5, 70 · 10−4 5, 70 · 10−4 5, 70 · 10−4 5, 70 · 10−4

28 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4

29 2, 81 · 10−4 2, 81 · 10−4 2, 81 · 10−4 2, 81 · 10−4 2, 81 · 10−4

30 4, 66 · 10−4 4, 66 · 10−4 4, 66 · 10−4 4, 66 · 10−4 4, 66 · 10−4

31 3, 09 · 10−4 3, 09 · 10−4 3, 09 · 10−4 3, 09 · 10−4 3, 09 · 10−4

32 4, 62 · 10−4 4, 62 · 10−4 4, 62 · 10−4 4, 62 · 10−4 4, 62 · 10−4

Continua na próxima página...
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Tabela A.2 – continuação da página anterior.
NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
33 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4

34 5, 11 · 10−4 5, 37 · 10−4 5, 37 · 10−4 5, 37 · 10−4 5, 37 · 10−4

35 5, 15 · 10−4 5, 15 · 10−4 5, 15 · 10−4 5, 15 · 10−4 5, 15 · 10−4

36 4, 42 · 10−4 4, 42 · 10−4 4, 42 · 10−4 4, 42 · 10−4 4, 42 · 10−4

37 4, 05 · 10−4 4, 05 · 10−4 4, 05 · 10−4 4, 05 · 10−4 4, 05 · 10−4

38 3, 30 · 10−4 3, 30 · 10−4 3, 30 · 10−4 3, 30 · 10−4 3, 30 · 10−4

39 2, 36 · 10−4 2, 36 · 10−4 2, 36 · 10−4 2, 36 · 10−4 2, 36 · 10−4

40 8, 47 · 10−4 8, 47 · 10−4 8, 47 · 10−4 8, 47 · 10−4 8, 47 · 10−4

41 3, 08 · 10−4 3, 57 · 10−4 3, 57 · 10−4 3, 57 · 10−4 3, 57 · 10−4

42 5, 25 · 10−4 5, 25 · 10−4 5, 25 · 10−4 5, 25 · 10−4 5, 25 · 10−4

43 3, 68 · 10−4 3, 68 · 10−4 3, 68 · 10−4 3, 68 · 10−4 3, 68 · 10−4

44 4, 47 · 10−4 4, 47 · 10−4 4, 47 · 10−4 4, 47 · 10−4 4, 47 · 10−4

45 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4

46 2, 78 · 10−4 2, 78 · 10−4 2, 78 · 10−4 2, 78 · 10−4 2, 78 · 10−4

47 6, 52 · 10−4 6, 52 · 10−4 6, 52 · 10−4 6, 52 · 10−4 6, 52 · 10−4

48 3, 12 · 10−4 3, 12 · 10−4 3, 12 · 10−4 3, 12 · 10−4 3, 12 · 10−4

49 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4

50 3, 64 · 10−4 5, 73 · 10−4 5, 73 · 10−4 5, 73 · 10−4 5, 73 · 10−4

51 4, 28 · 10−4 4, 28 · 10−4 4, 28 · 10−4 4, 28 · 10−4 4, 28 · 10−4

52 5, 81 · 10−4 7, 16 · 10−4 7, 16 · 10−4 5, 70 · 10−4 7, 16 · 10−4

53 3, 95 · 10−4 3, 95 · 10−4 3, 95 · 10−4 3, 95 · 10−4 3, 95 · 10−4

54 2, 83 · 10−4 2, 83 · 10−4 2, 83 · 10−4 2, 83 · 10−4 2, 83 · 10−4

55 3, 32 · 10−4 3, 32 · 10−4 3, 32 · 10−4 3, 32 · 10−4 3, 32 · 10−4

56 2, 18 · 10−4 2, 18 · 10−4 2, 18 · 10−4 2, 18 · 10−4 2, 18 · 10−4

57 4, 97 · 10−4 4, 97 · 10−4 4, 97 · 10−4 4, 97 · 10−4 4, 97 · 10−4

58 3, 79 · 10−4 3, 79 · 10−4 3, 79 · 10−4 3, 79 · 10−4 3, 79 · 10−4

59 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4

60 5, 34 · 10−4 5, 34 · 10−4 5, 34 · 10−4 5, 34 · 10−4 5, 34 · 10−4

61 2, 85 · 10−4 2, 82 · 10−4 4, 67 · 10−4 2, 82 · 10−4 4, 67 · 10−4

62 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4

63 3, 86 · 10−4 3, 86 · 10−4 3, 86 · 10−4 3, 86 · 10−4 3, 86 · 10−4

64 6, 18 · 10−4 6, 18 · 10−4 6, 18 · 10−4 6, 18 · 10−4 6, 18 · 10−4

65 4, 94 · 10−4 5, 26 · 10−4 5, 26 · 10−4 5, 26 · 10−4 5, 26 · 10−4

66 3, 77 · 10−4 3, 77 · 10−4 3, 77 · 10−4 3, 77 · 10−4 3, 77 · 10−4

67 5, 77 · 10−4 6, 83 · 10−4 6, 83 · 10−4 6, 83 · 10−4 6, 83 · 10−4

68 4, 92 · 10−4 4, 92 · 10−4 4, 92 · 10−4 4, 92 · 10−4 4, 92 · 10−4

Continua na próxima página...
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Tabela A.2 – continuação da página anterior.
NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
69 2, 79 · 10−4 2, 79 · 10−4 2, 79 · 10−4 2, 79 · 10−4 2, 79 · 10−4

70 4, 08 · 10−4 4, 08 · 10−4 4, 08 · 10−4 4, 08 · 10−4 4, 08 · 10−4

71 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4

72 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4

73 2, 96 · 10−4 2, 95 · 10−4 3, 70 · 10−4 2, 95 · 10−4 3, 70 · 10−4

74 3, 90 · 10−4 3, 90 · 10−4 3, 90 · 10−4 3, 90 · 10−4 3, 90 · 10−4

75 4, 24 · 10−4 5, 02 · 10−4 5, 02 · 10−4 4, 14 · 10−4 5, 02 · 10−4

76 5, 60 · 10−4 5, 60 · 10−4 5, 60 · 10−4 5, 60 · 10−4 5, 60 · 10−4

77 4, 10 · 10−4 4, 10 · 10−4 4, 10 · 10−4 4, 10 · 10−4 4, 10 · 10−4

78 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4

79 5, 59 · 10−4 5, 59 · 10−4 5, 59 · 10−4 5, 59 · 10−4 5, 59 · 10−4

80 4, 37 · 10−4 4, 37 · 10−4 4, 37 · 10−4 4, 37 · 10−4 4, 37 · 10−4

81 4, 73 · 10−4 4, 73 · 10−4 4, 73 · 10−4 4, 73 · 10−4 4, 73 · 10−4

82 3, 38 · 10−4 4, 19 · 10−4 4, 19 · 10−4 4, 19 · 10−4 4, 19 · 10−4

83 4, 71 · 10−4 4, 71 · 10−4 4, 71 · 10−4 4, 71 · 10−4 4, 71 · 10−4

84 5, 71 · 10−4 5, 71 · 10−4 5, 71 · 10−4 5, 71 · 10−4 5, 71 · 10−4

85 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4

86 5, 65 · 10−4 5, 65 · 10−4 5, 65 · 10−4 5, 65 · 10−4 5, 65 · 10−4

87 5, 31 · 10−4 5, 31 · 10−4 5, 31 · 10−4 5, 31 · 10−4 5, 31 · 10−4

88 3, 71 · 10−4 3, 71 · 10−4 3, 71 · 10−4 3, 71 · 10−4 3, 71 · 10−4

89 4, 64 · 10−4 4, 64 · 10−4 4, 64 · 10−4 4, 64 · 10−4 4, 64 · 10−4

90 2, 72 · 10−4 2, 72 · 10−4 2, 72 · 10−4 2, 72 · 10−4 2, 72 · 10−4

91 3, 58 · 10−4 3, 58 · 10−4 3, 58 · 10−4 3, 58 · 10−4 3, 58 · 10−4

92 4, 18 · 10−4 4, 18 · 10−4 4, 18 · 10−4 4, 18 · 10−4 4, 18 · 10−4

93 5, 73 · 10−4 5, 73 · 10−4 5, 73 · 10−4 5, 73 · 10−4 5, 73 · 10−4

94 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4

95 4, 22 · 10−4 4, 22 · 10−4 4, 22 · 10−4 4, 22 · 10−4 4, 22 · 10−4

96 3, 13 · 10−4 3, 13 · 10−4 3, 13 · 10−4 3, 13 · 10−4 3, 13 · 10−4

97 3, 62 · 10−4 3, 62 · 10−4 3, 62 · 10−4 3, 62 · 10−4 3, 62 · 10−4

98 4, 74 · 10−4 4, 74 · 10−4 4, 74 · 10−4 4, 74 · 10−4 4, 74 · 10−4

99 4, 42 · 10−4 5, 02 · 10−4 5, 02 · 10−4 5, 02 · 10−4 5, 02 · 10−4

100 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4

101 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

Média 4, 28 · 10−4 4, 39 · 10−4 4, 42 · 10−4 4, 37 · 10−4 4, 42 · 10−4

Mediana 4, 18 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 22 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 22 · 10−4

Continua na próxima página...
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Tabela A.2 – continuação da página anterior.
NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
𝜎 1, 04 · 10−4 1, 09 · 10−4 1, 07 · 10−4 1, 06 · 10−4 1, 07 · 10−4

Tabela A.3 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes AGM1F,
AGMctb, AGMctbF, AGM2, e AGM2F para os conjuntos
de amostras gerados pelo simulador 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 ajustado
para 𝜃 = {2; 2; 1}.

NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
1 5, 39 · 10−4 5, 39 · 10−4 5, 39 · 10−4 5, 39 · 10−4 5, 39 · 10−4

2 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4

3 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4

4 2, 94 · 10−4 2, 94 · 10−4 2, 94 · 10−4 2, 94 · 10−4 2, 94 · 10−4

5 4, 46 · 10−4 4, 46 · 10−4 4, 46 · 10−4 4, 46 · 10−4 4, 46 · 10−4

6 4, 07 · 10−4 4, 07 · 10−4 4, 07 · 10−4 4, 07 · 10−4 4, 07 · 10−4

7 3, 88 · 10−4 3, 88 · 10−4 3, 88 · 10−4 3, 88 · 10−4 3, 88 · 10−4

8 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4

9 4, 48 · 10−4 4, 48 · 10−4 4, 48 · 10−4 4, 48 · 10−4 4, 48 · 10−4

10 6, 08 · 10−4 6, 08 · 10−4 6, 08 · 10−4 6, 08 · 10−4 6, 08 · 10−4

11 3, 73 · 10−4 3, 73 · 10−4 3, 73 · 10−4 3, 73 · 10−4 3, 73 · 10−4

12 3, 50 · 10−4 3, 50 · 10−4 3, 50 · 10−4 3, 50 · 10−4 3, 50 · 10−4

13 4, 36 · 10−4 4, 36 · 10−4 4, 36 · 10−4 4, 36 · 10−4 4, 36 · 10−4

14 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4

15 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4

16 5, 87 · 10−4 5, 87 · 10−4 5, 87 · 10−4 5, 87 · 10−4 5, 87 · 10−4

17 4, 85 · 10−4 4, 85 · 10−4 4, 85 · 10−4 4, 85 · 10−4 4, 85 · 10−4

18 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4

19 5, 03 · 10−4 5, 03 · 10−4 5, 03 · 10−4 5, 03 · 10−4 5, 03 · 10−4

20 3, 02 · 10−4 3, 02 · 10−4 3, 02 · 10−4 3, 02 · 10−4 3, 02 · 10−4

21 4, 63 · 10−4 4, 63 · 10−4 4, 63 · 10−4 4, 63 · 10−4 4, 63 · 10−4

22 4, 86 · 10−4 4, 86 · 10−4 4, 86 · 10−4 4, 86 · 10−4 4, 86 · 10−4

23 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4 3, 98 · 10−4

24 3, 87 · 10−4 3, 87 · 10−4 3, 87 · 10−4 3, 87 · 10−4 3, 87 · 10−4

25 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 94 · 10−4

26 4, 12 · 10−4 4, 12 · 10−4 4, 12 · 10−4 4, 12 · 10−4 4, 12 · 10−4

Continua na próxima página...
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Tabela A.3 – continuação da página anterior.
NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
27 5, 70 · 10−4 5, 70 · 10−4 5, 70 · 10−4 5, 70 · 10−4 5, 70 · 10−4

28 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4

29 2, 81 · 10−4 2, 81 · 10−4 2, 81 · 10−4 2, 81 · 10−4 2, 81 · 10−4

30 4, 66 · 10−4 4, 66 · 10−4 4, 66 · 10−4 4, 66 · 10−4 4, 66 · 10−4

31 3, 09 · 10−4 3, 09 · 10−4 3, 09 · 10−4 3, 09 · 10−4 3, 09 · 10−4

32 4, 62 · 10−4 4, 62 · 10−4 4, 62 · 10−4 4, 62 · 10−4 4, 62 · 10−4

33 3, 93 · 10−4 3, 94 · 10−4 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4

34 5, 37 · 10−4 5, 37 · 10−4 5, 37 · 10−4 5, 37 · 10−4 5, 37 · 10−4

35 5, 15 · 10−4 5, 15 · 10−4 5, 15 · 10−4 5, 15 · 10−4 5, 15 · 10−4

36 4, 42 · 10−4 4, 42 · 10−4 4, 42 · 10−4 4, 42 · 10−4 4, 42 · 10−4

37 4, 05 · 10−4 4, 05 · 10−4 4, 05 · 10−4 4, 05 · 10−4 4, 05 · 10−4

38 3, 30 · 10−4 3, 30 · 10−4 3, 30 · 10−4 3, 30 · 10−4 3, 30 · 10−4

39 2, 36 · 10−4 2, 36 · 10−4 2, 36 · 10−4 2, 36 · 10−4 2, 36 · 10−4

40 8, 47 · 10−4 8, 47 · 10−4 8, 47 · 10−4 8, 47 · 10−4 8, 47 · 10−4

41 3, 57 · 10−4 3, 57 · 10−4 3, 57 · 10−4 3, 57 · 10−4 3, 57 · 10−4

42 5, 25 · 10−4 5, 25 · 10−4 5, 25 · 10−4 5, 25 · 10−4 5, 25 · 10−4

43 3, 68 · 10−4 3, 68 · 10−4 3, 68 · 10−4 3, 68 · 10−4 3, 68 · 10−4

44 4, 47 · 10−4 4, 47 · 10−4 4, 47 · 10−4 4, 47 · 10−4 4, 47 · 10−4

45 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4 3, 92 · 10−4

46 2, 78 · 10−4 2, 78 · 10−4 2, 78 · 10−4 2, 78 · 10−4 2, 78 · 10−4

47 6, 52 · 10−4 6, 52 · 10−4 6, 52 · 10−4 6, 52 · 10−4 6, 52 · 10−4

48 3, 12 · 10−4 3, 12 · 10−4 3, 12 · 10−4 3, 12 · 10−4 3, 12 · 10−4

49 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4 4, 56 · 10−4

50 5, 73 · 10−4 5, 73 · 10−4 5, 73 · 10−4 5, 73 · 10−4 3, 79 · 10−4

51 4, 28 · 10−4 4, 28 · 10−4 4, 28 · 10−4 4, 28 · 10−4 4, 28 · 10−4

52 7, 16 · 10−4 7, 16 · 10−4 7, 16 · 10−4 7, 16 · 10−4 7, 16 · 10−4

53 3, 95 · 10−4 3, 95 · 10−4 3, 95 · 10−4 3, 95 · 10−4 3, 95 · 10−4

54 2, 83 · 10−4 2, 83 · 10−4 2, 83 · 10−4 2, 83 · 10−4 2, 83 · 10−4

55 3, 32 · 10−4 3, 32 · 10−4 3, 32 · 10−4 3, 32 · 10−4 3, 32 · 10−4

56 2, 18 · 10−4 2, 18 · 10−4 2, 18 · 10−4 2, 18 · 10−4 2, 18 · 10−4

57 4, 97 · 10−4 4, 97 · 10−4 4, 97 · 10−4 4, 97 · 10−4 4, 97 · 10−4

58 3, 79 · 10−4 3, 79 · 10−4 3, 79 · 10−4 3, 79 · 10−4 3, 79 · 10−4

59 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4

60 5, 34 · 10−4 5, 34 · 10−4 5, 34 · 10−4 5, 34 · 10−4 5, 34 · 10−4

61 3, 39 · 10−4 4, 67 · 10−4 3, 57 · 10−4 4, 67 · 10−4 2, 87 · 10−4

62 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4
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Tabela A.3 – continuação da página anterior.
NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
63 3, 86 · 10−4 3, 86 · 10−4 3, 86 · 10−4 3, 86 · 10−4 3, 86 · 10−4

64 6, 18 · 10−4 6, 18 · 10−4 6, 18 · 10−4 6, 18 · 10−4 6, 18 · 10−4

65 5, 26 · 10−4 5, 26 · 10−4 5, 26 · 10−4 5, 26 · 10−4 5, 26 · 10−4

66 3, 77 · 10−4 3, 77 · 10−4 3, 77 · 10−4 3, 77 · 10−4 3, 77 · 10−4

67 6, 83 · 10−4 6, 83 · 10−4 6, 83 · 10−4 6, 83 · 10−4 6, 83 · 10−4

68 4, 92 · 10−4 4, 92 · 10−4 4, 92 · 10−4 4, 92 · 10−4 4, 92 · 10−4

69 2, 79 · 10−4 2, 79 · 10−4 2, 79 · 10−4 2, 79 · 10−4 2, 79 · 10−4

70 4, 08 · 10−4 4, 08 · 10−4 4, 08 · 10−4 4, 08 · 10−4 4, 08 · 10−4

71 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 20 · 10−4

72 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4 3, 93 · 10−4

73 2, 96 · 10−4 3, 70 · 10−4 2, 95 · 10−4 3, 70 · 10−4 2, 99 · 10−4

74 3, 90 · 10−4 3, 90 · 10−4 3, 90 · 10−4 3, 90 · 10−4 3, 90 · 10−4

75 5, 02 · 10−4 5, 02 · 10−4 5, 02 · 10−4 5, 02 · 10−4 4, 92 · 10−4

76 5, 60 · 10−4 5, 60 · 10−4 5, 60 · 10−4 5, 60 · 10−4 5, 60 · 10−4

77 4, 10 · 10−4 4, 10 · 10−4 4, 10 · 10−4 4, 10 · 10−4 4, 10 · 10−4

78 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4 3, 69 · 10−4

79 5, 59 · 10−4 5, 59 · 10−4 5, 59 · 10−4 5, 59 · 10−4 5, 59 · 10−4

80 4, 37 · 10−4 4, 37 · 10−4 4, 37 · 10−4 4, 37 · 10−4 4, 37 · 10−4

81 4, 73 · 10−4 4, 73 · 10−4 4, 73 · 10−4 4, 73 · 10−4 4, 73 · 10−4

82 4, 19 · 10−4 4, 19 · 10−4 4, 19 · 10−4 4, 19 · 10−4 3, 72 · 10−4

83 4, 71 · 10−4 4, 71 · 10−4 4, 71 · 10−4 4, 71 · 10−4 4, 71 · 10−4

84 5, 71 · 10−4 5, 71 · 10−4 5, 71 · 10−4 5, 71 · 10−4 5, 71 · 10−4

85 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4 4, 35 · 10−4

86 5, 65 · 10−4 5, 65 · 10−4 5, 65 · 10−4 5, 65 · 10−4 5, 65 · 10−4

87 5, 31 · 10−4 5, 31 · 10−4 5, 31 · 10−4 5, 31 · 10−4 5, 31 · 10−4

88 3, 71 · 10−4 3, 71 · 10−4 3, 71 · 10−4 3, 71 · 10−4 3, 71 · 10−4

89 4, 64 · 10−4 4, 64 · 10−4 4, 64 · 10−4 4, 64 · 10−4 4, 64 · 10−4

90 2, 72 · 10−4 2, 72 · 10−4 2, 72 · 10−4 2, 72 · 10−4 2, 72 · 10−4

91 3, 58 · 10−4 3, 58 · 10−4 3, 58 · 10−4 3, 58 · 10−4 3, 58 · 10−4

92 4, 18 · 10−4 4, 18 · 10−4 4, 18 · 10−4 4, 18 · 10−4 4, 18 · 10−4

93 5, 73 · 10−4 5, 73 · 10−4 5, 73 · 10−4 5, 73 · 10−4 5, 73 · 10−4

94 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4 4, 96 · 10−4

95 4, 22 · 10−4 4, 23 · 10−4 4, 22 · 10−4 4, 22 · 10−4 4, 22 · 10−4

96 3, 13 · 10−4 3, 13 · 10−4 3, 13 · 10−4 3, 13 · 10−4 3, 13 · 10−4

97 3, 62 · 10−4 3, 62 · 10−4 3, 62 · 10−4 3, 62 · 10−4 3, 62 · 10−4

98 4, 74 · 10−4 4, 74 · 10−4 4, 74 · 10−4 4, 74 · 10−4 4, 74 · 10−4
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Tabela A.3 – continuação da página anterior.
NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
99 5, 02 · 10−4 5, 02 · 10−4 5, 02 · 10−4 5, 02 · 10−4 5, 02 · 10−4

100 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4 3, 82 · 10−4

101 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

Média 4, 40 · 10−4 4, 42 · 10−4 4, 40 · 10−4 4, 42 · 10−4 4, 37 · 10−4

Mediana 4, 20 · 10−4 4, 23 · 10−4 4, 20 · 10−4 4, 22 · 10−4 4, 20 · 10−4

𝜎 1, 08 · 10−4 1, 07 · 10−4 1, 08 · 10−4 1, 07 · 10−4 1, 08 · 10−4

Tabela A.4 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes GA, DEr1,
DEr1F, DEb1, e DEb1F para os conjuntos de amostras
gerados pelo simulador 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 ajustado para 𝜃 =
{13; 7; 7, 75}.

NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
1 4, 70 · 10−2 4, 63 · 10−2 4, 63 · 10−2 4, 63 · 10−2 4, 63 · 10−2

2 4, 72 · 10−2 4, 35 · 10−2 4, 34 · 10−2 4, 34 · 10−2 4, 34 · 10−2

3 9, 64 · 10−2 9, 26 · 10−2 9, 26 · 10−2 9, 26 · 10−2 9, 26 · 10−2

4 6, 96 · 10−2 6, 81 · 10−2 6, 84 · 10−2 6, 84 · 10−2 6, 65 · 10−2

5 5, 16 · 10−2 4, 97 · 10−2 4, 97 · 10−2 4, 97 · 10−2 4, 97 · 10−2

6 8, 68 · 10−2 8, 39 · 10−2 8, 39 · 10−2 8, 39 · 10−2 8, 39 · 10−2

7 8, 22 · 10−2 8, 05 · 10−2 8, 05 · 10−2 8, 05 · 10−2 8, 05 · 10−2

8 1, 17 · 10−1 1, 13 · 10−1 1, 13 · 10−1 1, 13 · 10−1 1, 13 · 10−1

9 4, 31 · 10−2 4, 27 · 10−2 4, 27 · 10−2 4, 27 · 10−2 4, 27 · 10−2

10 5, 17 · 10−2 4, 99 · 10−2 4, 99 · 10−2 4, 99 · 10−2 4, 99 · 10−2

11 9, 88 · 10−2 9, 33 · 10−2 9, 33 · 10−2 9, 33 · 10−2 9, 33 · 10−2

12 6, 64 · 10−2 6, 48 · 10−2 6, 48 · 10−2 6, 48 · 10−2 6, 48 · 10−2

13 4, 02 · 10−2 3, 91 · 10−2 3, 91 · 10−2 3, 91 · 10−2 3, 91 · 10−2

14 5, 01 · 10−2 4, 75 · 10−2 4, 75 · 10−2 4, 75 · 10−2 4, 75 · 10−2

15 5, 35 · 10−2 5, 05 · 10−2 5, 05 · 10−2 5, 05 · 10−2 5, 05 · 10−2

16 5, 34 · 10−2 5, 22 · 10−2 5, 22 · 10−2 5, 22 · 10−2 5, 22 · 10−2

17 3, 97 · 10−2 3, 89 · 10−2 3, 89 · 10−2 3, 89 · 10−2 3, 89 · 10−2

18 4, 46 · 10−2 4, 42 · 10−2 4, 42 · 10−2 4, 42 · 10−2 4, 42 · 10−2

19 7, 51 · 10−2 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2

20 8, 96 · 10−2 8, 74 · 10−2 8, 74 · 10−2 8, 74 · 10−2 8, 74 · 10−2

21 7, 31 · 10−2 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2
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Tabela A.4 – continuação da página anterior.
NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
22 8, 59 · 10−2 8, 29 · 10−2 8, 29 · 10−2 8, 29 · 10−2 8, 29 · 10−2

23 9, 30 · 10−2 9, 13 · 10−2 9, 13 · 10−2 9, 13 · 10−2 9, 13 · 10−2

24 4, 78 · 10−2 4, 51 · 10−2 4, 51 · 10−2 4, 51 · 10−2 4, 51 · 10−2

25 6, 34 · 10−2 6, 22 · 10−2 6, 22 · 10−2 6, 22 · 10−2 6, 22 · 10−2

26 8, 96 · 10−2 8, 60 · 10−2 8, 60 · 10−2 8, 60 · 10−2 8, 60 · 10−2

27 5, 57 · 10−2 5, 25 · 10−2 5, 25 · 10−2 5, 25 · 10−2 5, 25 · 10−2

28 5, 76 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2

29 6, 58 · 10−2 6, 42 · 10−2 6, 39 · 10−2 6, 39 · 10−2 6, 39 · 10−2

30 6, 83 · 10−2 6, 68 · 10−2 6, 68 · 10−2 6, 68 · 10−2 6, 68 · 10−2

31 8, 55 · 10−2 8, 07 · 10−2 8, 07 · 10−2 8, 07 · 10−2 8, 07 · 10−2

32 7, 71 · 10−2 7, 61 · 10−2 7, 61 · 10−2 7, 61 · 10−2 7, 61 · 10−2

33 8, 14 · 10−2 7, 68 · 10−2 7, 67 · 10−2 7, 67 · 10−2 7, 67 · 10−2

34 1, 03 · 10−1 1, 01 · 10−1 1, 02 · 10−1 1, 02 · 10−1 1, 00 · 10−1

35 1, 06 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1

36 8, 61 · 10−2 8, 52 · 10−2 8, 52 · 10−2 8, 52 · 10−2 8, 52 · 10−2

37 1, 09 · 10−1 1, 08 · 10−1 1, 08 · 10−1 1, 08 · 10−1 1, 08 · 10−1

38 5, 12 · 10−2 4, 94 · 10−2 4, 93 · 10−2 4, 93 · 10−2 4, 93 · 10−2

39 5, 52 · 10−2 5, 41 · 10−2 5, 41 · 10−2 5, 41 · 10−2 5, 41 · 10−2

40 4, 72 · 10−2 4, 61 · 10−2 4, 63 · 10−2 4, 63 · 10−2 4, 48 · 10−2

41 5, 33 · 10−2 4, 98 · 10−2 4, 98 · 10−2 4, 98 · 10−2 4, 98 · 10−2

42 7, 81 · 10−2 7, 72 · 10−2 7, 72 · 10−2 7, 72 · 10−2 7, 66 · 10−2

43 3, 07 · 10−2 2, 68 · 10−2 2, 68 · 10−2 2, 68 · 10−2 2, 68 · 10−2

44 4, 86 · 10−2 4, 57 · 10−2 4, 57 · 10−2 4, 57 · 10−2 4, 57 · 10−2

45 4, 85 · 10−2 4, 62 · 10−2 4, 62 · 10−2 4, 62 · 10−2 4, 62 · 10−2

46 6, 01 · 10−2 5, 91 · 10−2 5, 91 · 10−2 5, 91 · 10−2 5, 91 · 10−2

47 4, 69 · 10−2 4, 54 · 10−2 4, 53 · 10−2 4, 53 · 10−2 4, 53 · 10−2

48 6, 93 · 10−2 6, 85 · 10−2 6, 85 · 10−2 6, 85 · 10−2 6, 85 · 10−2

49 7, 39 · 10−2 7, 28 · 10−2 7, 28 · 10−2 7, 28 · 10−2 7, 25 · 10−2

50 7, 78 · 10−2 7, 56 · 10−2 7, 55 · 10−2 7, 55 · 10−2 7, 55 · 10−2

51 7, 51 · 10−2 7, 41 · 10−2 7, 41 · 10−2 7, 41 · 10−2 7, 41 · 10−2

52 5, 39 · 10−2 5, 24 · 10−2 5, 23 · 10−2 5, 23 · 10−2 5, 23 · 10−2

53 6, 77 · 10−2 6, 52 · 10−2 6, 52 · 10−2 6, 52 · 10−2 6, 52 · 10−2

54 5, 81 · 10−2 5, 42 · 10−2 5, 42 · 10−2 5, 42 · 10−2 5, 42 · 10−2

55 1, 02 · 10−1 9, 98 · 10−2 9, 97 · 10−2 9, 97 · 10−2 9, 97 · 10−2

56 5, 76 · 10−2 5, 43 · 10−2 5, 43 · 10−2 5, 43 · 10−2 5, 43 · 10−2

57 7, 68 · 10−2 7, 58 · 10−2 7, 58 · 10−2 7, 58 · 10−2 7, 58 · 10−2
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Tabela A.4 – continuação da página anterior.
NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
58 8, 94 · 10−2 8, 89 · 10−2 8, 89 · 10−2 8, 89 · 10−2 8, 89 · 10−2

59 7, 32 · 10−2 7, 05 · 10−2 7, 04 · 10−2 7, 04 · 10−2 7, 04 · 10−2

60 1, 06 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1

61 5, 89 · 10−2 5, 84 · 10−2 5, 84 · 10−2 5, 84 · 10−2 5, 84 · 10−2

62 4, 19 · 10−2 4, 04 · 10−2 4, 03 · 10−2 4, 03 · 10−2 3, 92 · 10−2

63 4, 08 · 10−2 3, 93 · 10−2 3, 91 · 10−2 3, 91 · 10−2 3, 91 · 10−2

64 9, 91 · 10−2 9, 80 · 10−2 9, 80 · 10−2 9, 80 · 10−2 9, 80 · 10−2

65 6, 86 · 10−2 6, 67 · 10−2 6, 66 · 10−2 6, 66 · 10−2 6, 66 · 10−2

66 7, 94 · 10−2 7, 64 · 10−2 7, 64 · 10−2 7, 64 · 10−2 7, 64 · 10−2

67 7, 04 · 10−2 6, 72 · 10−2 6, 72 · 10−2 6, 72 · 10−2 6, 72 · 10−2

68 5, 71 · 10−2 5, 65 · 10−2 5, 65 · 10−2 5, 65 · 10−2 5, 65 · 10−2

69 6, 51 · 10−2 6, 32 · 10−2 6, 32 · 10−2 6, 32 · 10−2 6, 32 · 10−2

70 6, 46 · 10−2 6, 41 · 10−2 6, 41 · 10−2 6, 41 · 10−2 6, 41 · 10−2

71 5, 39 · 10−2 5, 27 · 10−2 5, 29 · 10−2 5, 29 · 10−2 5, 29 · 10−2

72 3, 09 · 10−2 2, 99 · 10−2 2, 99 · 10−2 2, 99 · 10−2 2, 99 · 10−2

73 6, 17 · 10−2 6, 10 · 10−2 6, 10 · 10−2 6, 10 · 10−2 6, 10 · 10−2

74 7, 27 · 10−2 7, 09 · 10−2 7, 09 · 10−2 7, 09 · 10−2 7, 07 · 10−2

75 5, 75 · 10−2 5, 63 · 10−2 5, 63 · 10−2 5, 63 · 10−2 5, 63 · 10−2

76 1, 12 · 10−1 1, 10 · 10−1 1, 09 · 10−1 1, 09 · 10−1 1, 09 · 10−1

77 8, 77 · 10−2 8, 35 · 10−2 8, 35 · 10−2 8, 35 · 10−2 8, 35 · 10−2

78 7, 48 · 10−2 7, 23 · 10−2 7, 23 · 10−2 7, 23 · 10−2 7, 23 · 10−2

79 3, 82 · 10−2 3, 76 · 10−2 3, 76 · 10−2 3, 76 · 10−2 3, 76 · 10−2

80 6, 24 · 10−2 5, 99 · 10−2 5, 99 · 10−2 5, 99 · 10−2 5, 99 · 10−2

81 7, 03 · 10−2 6, 76 · 10−2 6, 76 · 10−2 6, 76 · 10−2 6, 76 · 10−2

82 1, 01 · 10−1 9, 82 · 10−2 9, 82 · 10−2 9, 82 · 10−2 9, 82 · 10−2

83 5, 79 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 55 · 10−2 5, 55 · 10−2 5, 55 · 10−2

84 8, 04 · 10−2 7, 79 · 10−2 7, 79 · 10−2 7, 79 · 10−2 7, 79 · 10−2

85 1, 13 · 10−1 1, 12 · 10−1 1, 12 · 10−1 1, 12 · 10−1 1, 12 · 10−1

86 6, 94 · 10−2 6, 88 · 10−2 6, 88 · 10−2 6, 88 · 10−2 6, 88 · 10−2

87 5, 88 · 10−2 5, 44 · 10−2 5, 44 · 10−2 5, 44 · 10−2 5, 44 · 10−2

88 5, 06 · 10−2 4, 92 · 10−2 4, 92 · 10−2 4, 92 · 10−2 4, 92 · 10−2

89 8, 68 · 10−2 8, 48 · 10−2 8, 48 · 10−2 8, 48 · 10−2 8, 48 · 10−2

90 8, 17 · 10−2 7, 87 · 10−2 7, 87 · 10−2 7, 87 · 10−2 7, 87 · 10−2

91 5, 77 · 10−2 5, 62 · 10−2 5, 62 · 10−2 5, 62 · 10−2 5, 62 · 10−2

92 4, 92 · 10−2 4, 77 · 10−2 4, 77 · 10−2 4, 77 · 10−2 4, 77 · 10−2

93 8, 33 · 10−2 8, 28 · 10−2 8, 28 · 10−2 8, 28 · 10−2 8, 28 · 10−2
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Tabela A.4 – continuação da página anterior.
NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
94 9, 03 · 10−2 8, 72 · 10−2 8, 71 · 10−2 8, 71 · 10−2 8, 71 · 10−2

95 5, 62 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2

96 5, 64 · 10−2 5, 60 · 10−2 5, 60 · 10−2 5, 60 · 10−2 5, 60 · 10−2

97 6, 68 · 10−2 6, 56 · 10−2 6, 56 · 10−2 6, 56 · 10−2 6, 50 · 10−2

98 5, 83 · 10−2 5, 64 · 10−2 5, 64 · 10−2 5, 64 · 10−2 5, 64 · 10−2

99 5, 56 · 10−2 5, 48 · 10−2 5, 48 · 10−2 5, 48 · 10−2 5, 48 · 10−2

100 6, 29 · 10−2 6, 01 · 10−2 6, 00 · 10−2 6, 00 · 10−2 6, 00 · 10−2

101 7, 25 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

Média 6, 86 · 10−2 6, 67 · 10−2 6, 66 · 10−2 6, 66 · 10−2 6, 66 · 10−2

Mediana 6, 64 · 10−2 6, 48 · 10−2 6, 48 · 10−2 6, 48 · 10−2 6, 48 · 10−2

𝜎 1, 97 · 10−2 1, 95 · 10−2 1, 95 · 10−2 1, 95 · 10−2 1, 95 · 10−2

Tabela A.5 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes DEb2,
DEb2F, DEctb, DEctbF, e AGM1 para os conjuntos de
amostras gerados pelo simulador 𝛼− 𝜂 − 𝜇 ajustado para
𝜃 = {13; 7; 7, 75}.

NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
1 4, 63 · 10−2 4, 63 · 10−2 4, 63 · 10−2 4, 63 · 10−2 4, 63 · 10−2

2 4, 34 · 10−2 4, 34 · 10−2 4, 35 · 10−2 4, 34 · 10−2 4, 35 · 10−2

3 9, 26 · 10−2 9, 26 · 10−2 9, 26 · 10−2 9, 26 · 10−2 9, 27 · 10−2

4 6, 72 · 10−2 6, 84 · 10−2 6, 84 · 10−2 6, 65 · 10−2 6, 84 · 10−2

5 4, 97 · 10−2 4, 97 · 10−2 4, 98 · 10−2 4, 97 · 10−2 4, 98 · 10−2

6 8, 39 · 10−2 8, 39 · 10−2 8, 39 · 10−2 8, 39 · 10−2 8, 39 · 10−2

7 8, 05 · 10−2 8, 05 · 10−2 8, 05 · 10−2 8, 05 · 10−2 8, 05 · 10−2

8 1, 13 · 10−1 1, 13 · 10−1 1, 13 · 10−1 1, 13 · 10−1 1, 13 · 10−1

9 4, 27 · 10−2 4, 27 · 10−2 4, 27 · 10−2 4, 27 · 10−2 4, 27 · 10−2

10 4, 99 · 10−2 4, 99 · 10−2 4, 99 · 10−2 4, 99 · 10−2 4, 99 · 10−2

11 9, 33 · 10−2 9, 33 · 10−2 9, 33 · 10−2 9, 33 · 10−2 9, 33 · 10−2

12 6, 48 · 10−2 6, 48 · 10−2 6, 50 · 10−2 6, 48 · 10−2 6, 49 · 10−2

13 3, 91 · 10−2 3, 91 · 10−2 3, 92 · 10−2 3, 90 · 10−2 3, 91 · 10−2

14 4, 75 · 10−2 4, 75 · 10−2 4, 76 · 10−2 4, 75 · 10−2 4, 76 · 10−2

15 5, 05 · 10−2 5, 05 · 10−2 5, 06 · 10−2 5, 05 · 10−2 5, 05 · 10−2

16 5, 22 · 10−2 5, 22 · 10−2 5, 22 · 10−2 5, 16 · 10−2 5, 22 · 10−2
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Tabela A.5 – continuação da página anterior.
NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
17 3, 89 · 10−2 3, 89 · 10−2 3, 89 · 10−2 3, 89 · 10−2 3, 89 · 10−2

18 4, 42 · 10−2 4, 42 · 10−2 4, 42 · 10−2 4, 42 · 10−2 4, 42 · 10−2

19 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2 7, 17 · 10−2 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2

20 8, 74 · 10−2 8, 74 · 10−2 8, 74 · 10−2 8, 74 · 10−2 8, 74 · 10−2

21 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2

22 8, 29 · 10−2 8, 29 · 10−2 8, 29 · 10−2 8, 29 · 10−2 8, 29 · 10−2

23 9, 13 · 10−2 9, 13 · 10−2 9, 13 · 10−2 9, 13 · 10−2 9, 13 · 10−2

24 4, 51 · 10−2 4, 51 · 10−2 4, 52 · 10−2 4, 51 · 10−2 4, 52 · 10−2

25 6, 22 · 10−2 6, 22 · 10−2 6, 22 · 10−2 6, 22 · 10−2 6, 22 · 10−2

26 8, 60 · 10−2 8, 60 · 10−2 8, 61 · 10−2 8, 60 · 10−2 8, 61 · 10−2

27 5, 25 · 10−2 5, 25 · 10−2 5, 26 · 10−2 5, 25 · 10−2 5, 25 · 10−2

28 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2

29 6, 39 · 10−2 6, 39 · 10−2 6, 42 · 10−2 6, 39 · 10−2 6, 44 · 10−2

30 6, 68 · 10−2 6, 68 · 10−2 6, 68 · 10−2 6, 68 · 10−2 6, 68 · 10−2

31 8, 07 · 10−2 8, 07 · 10−2 8, 07 · 10−2 8, 07 · 10−2 8, 07 · 10−2

32 7, 61 · 10−2 7, 61 · 10−2 7, 61 · 10−2 7, 61 · 10−2 7, 61 · 10−2

33 7, 67 · 10−2 7, 67 · 10−2 7, 68 · 10−2 7, 67 · 10−2 7, 68 · 10−2

34 1, 00 · 10−1 1, 00 · 10−1 1, 02 · 10−1 1, 00 · 10−1 1, 02 · 10−1

35 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1

36 8, 52 · 10−2 8, 52 · 10−2 8, 52 · 10−2 8, 52 · 10−2 8, 52 · 10−2

37 1, 08 · 10−1 1, 08 · 10−1 1, 08 · 10−1 1, 08 · 10−1 1, 08 · 10−1

38 4, 93 · 10−2 4, 93 · 10−2 4, 94 · 10−2 4, 93 · 10−2 4, 94 · 10−2

39 5, 41 · 10−2 5, 41 · 10−2 5, 41 · 10−2 5, 41 · 10−2 5, 41 · 10−2

40 4, 51 · 10−2 4, 63 · 10−2 4, 63 · 10−2 4, 48 · 10−2 4, 63 · 10−2

41 4, 98 · 10−2 4, 98 · 10−2 4, 99 · 10−2 4, 98 · 10−2 4, 99 · 10−2

42 7, 72 · 10−2 7, 72 · 10−2 7, 72 · 10−2 7, 66 · 10−2 7, 72 · 10−2

43 2, 68 · 10−2 2, 68 · 10−2 2, 68 · 10−2 2, 68 · 10−2 2, 68 · 10−2

44 4, 57 · 10−2 4, 57 · 10−2 4, 58 · 10−2 4, 57 · 10−2 4, 57 · 10−2

45 4, 62 · 10−2 4, 62 · 10−2 4, 62 · 10−2 4, 62 · 10−2 4, 62 · 10−2

46 5, 91 · 10−2 5, 91 · 10−2 5, 91 · 10−2 5, 91 · 10−2 5, 91 · 10−2

47 4, 53 · 10−2 4, 53 · 10−2 4, 54 · 10−2 4, 53 · 10−2 4, 54 · 10−2

48 6, 85 · 10−2 6, 85 · 10−2 6, 85 · 10−2 6, 85 · 10−2 6, 85 · 10−2

49 7, 28 · 10−2 7, 28 · 10−2 7, 28 · 10−2 7, 28 · 10−2 7, 28 · 10−2

50 7, 55 · 10−2 7, 55 · 10−2 7, 56 · 10−2 7, 55 · 10−2 7, 56 · 10−2

51 7, 41 · 10−2 7, 41 · 10−2 7, 41 · 10−2 7, 41 · 10−2 7, 41 · 10−2

52 5, 23 · 10−2 5, 23 · 10−2 5, 25 · 10−2 5, 23 · 10−2 5, 24 · 10−2
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Tabela A.5 – continuação da página anterior.
NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
53 6, 52 · 10−2 6, 52 · 10−2 6, 53 · 10−2 6, 52 · 10−2 6, 53 · 10−2

54 5, 42 · 10−2 5, 42 · 10−2 5, 42 · 10−2 5, 42 · 10−2 5, 42 · 10−2

55 9, 97 · 10−2 9, 97 · 10−2 9, 98 · 10−2 9, 97 · 10−2 9, 97 · 10−2

56 5, 43 · 10−2 5, 43 · 10−2 5, 43 · 10−2 5, 43 · 10−2 5, 43 · 10−2

57 7, 58 · 10−2 7, 58 · 10−2 7, 58 · 10−2 7, 58 · 10−2 7, 58 · 10−2

58 8, 89 · 10−2 8, 89 · 10−2 8, 89 · 10−2 8, 89 · 10−2 8, 89 · 10−2

59 7, 04 · 10−2 7, 04 · 10−2 7, 05 · 10−2 7, 04 · 10−2 7, 05 · 10−2

60 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1

61 5, 84 · 10−2 5, 84 · 10−2 5, 84 · 10−2 5, 84 · 10−2 5, 84 · 10−2

62 4, 03 · 10−2 4, 03 · 10−2 4, 04 · 10−2 3, 92 · 10−2 4, 04 · 10−2

63 3, 92 · 10−2 3, 91 · 10−2 3, 94 · 10−2 3, 91 · 10−2 3, 94 · 10−2

64 9, 80 · 10−2 9, 80 · 10−2 9, 80 · 10−2 9, 80 · 10−2 9, 80 · 10−2

65 6, 66 · 10−2 6, 66 · 10−2 6, 69 · 10−2 6, 66 · 10−2 6, 70 · 10−2

66 7, 64 · 10−2 7, 64 · 10−2 7, 65 · 10−2 7, 64 · 10−2 7, 65 · 10−2

67 6, 72 · 10−2 6, 72 · 10−2 6, 72 · 10−2 6, 72 · 10−2 6, 72 · 10−2

68 5, 65 · 10−2 5, 65 · 10−2 5, 65 · 10−2 5, 65 · 10−2 5, 65 · 10−2

69 6, 32 · 10−2 6, 32 · 10−2 6, 32 · 10−2 6, 32 · 10−2 6, 32 · 10−2

70 6, 41 · 10−2 6, 41 · 10−2 6, 41 · 10−2 6, 41 · 10−2 6, 41 · 10−2

71 5, 29 · 10−2 5, 29 · 10−2 5, 29 · 10−2 5, 29 · 10−2 5, 29 · 10−2

72 2, 99 · 10−2 2, 99 · 10−2 2, 99 · 10−2 2, 99 · 10−2 2, 99 · 10−2

73 6, 10 · 10−2 6, 10 · 10−2 6, 10 · 10−2 6, 10 · 10−2 6, 10 · 10−2

74 7, 08 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 09 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 09 · 10−2

75 5, 63 · 10−2 5, 63 · 10−2 5, 63 · 10−2 5, 63 · 10−2 5, 63 · 10−2

76 1, 09 · 10−1 1, 09 · 10−1 1, 10 · 10−1 1, 09 · 10−1 1, 11 · 10−1

77 8, 35 · 10−2 8, 35 · 10−2 8, 35 · 10−2 8, 35 · 10−2 8, 35 · 10−2

78 7, 23 · 10−2 7, 23 · 10−2 7, 24 · 10−2 7, 23 · 10−2 7, 24 · 10−2

79 3, 76 · 10−2 3, 76 · 10−2 3, 76 · 10−2 3, 76 · 10−2 3, 76 · 10−2

80 5, 99 · 10−2 5, 99 · 10−2 5, 99 · 10−2 5, 99 · 10−2 5, 99 · 10−2

81 6, 76 · 10−2 6, 76 · 10−2 6, 77 · 10−2 6, 76 · 10−2 6, 76 · 10−2

82 9, 82 · 10−2 9, 82 · 10−2 9, 83 · 10−2 9, 82 · 10−2 9, 82 · 10−2

83 5, 55 · 10−2 5, 55 · 10−2 5, 64 · 10−2 5, 55 · 10−2 5, 61 · 10−2

84 7, 79 · 10−2 7, 79 · 10−2 7, 79 · 10−2 7, 79 · 10−2 7, 79 · 10−2

85 1, 12 · 10−1 1, 12 · 10−1 1, 12 · 10−1 1, 12 · 10−1 1, 12 · 10−1

86 6, 88 · 10−2 6, 88 · 10−2 6, 88 · 10−2 6, 88 · 10−2 6, 88 · 10−2

87 5, 44 · 10−2 5, 44 · 10−2 5, 44 · 10−2 5, 44 · 10−2 5, 44 · 10−2

88 4, 92 · 10−2 4, 92 · 10−2 4, 92 · 10−2 4, 92 · 10−2 4, 92 · 10−2
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Tabela A.5 – continuação da página anterior.
NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
89 8, 48 · 10−2 8, 48 · 10−2 8, 53 · 10−2 8, 48 · 10−2 8, 49 · 10−2

90 7, 87 · 10−2 7, 87 · 10−2 7, 87 · 10−2 7, 87 · 10−2 7, 87 · 10−2

91 5, 62 · 10−2 5, 62 · 10−2 5, 62 · 10−2 5, 62 · 10−2 5, 62 · 10−2

92 4, 77 · 10−2 4, 77 · 10−2 4, 77 · 10−2 4, 77 · 10−2 4, 77 · 10−2

93 8, 28 · 10−2 8, 28 · 10−2 8, 28 · 10−2 8, 28 · 10−2 8, 28 · 10−2

94 8, 72 · 10−2 8, 71 · 10−2 8, 89 · 10−2 8, 71 · 10−2 8, 89 · 10−2

95 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2

96 5, 60 · 10−2 5, 60 · 10−2 5, 60 · 10−2 5, 60 · 10−2 5, 60 · 10−2

97 6, 55 · 10−2 6, 56 · 10−2 6, 56 · 10−2 6, 56 · 10−2 6, 56 · 10−2

98 5, 64 · 10−2 5, 64 · 10−2 5, 64 · 10−2 5, 64 · 10−2 5, 64 · 10−2

99 5, 48 · 10−2 5, 48 · 10−2 5, 48 · 10−2 5, 48 · 10−2 5, 48 · 10−2

100 6, 00 · 10−2 6, 00 · 10−2 6, 01 · 10−2 6, 00 · 10−2 6, 01 · 10−2

101 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

Média 6, 66 · 10−2 6, 66 · 10−2 6, 67 · 10−2 6, 66 · 10−2 6, 67 · 10−2

Mediana 6, 48 · 10−2 6, 48 · 10−2 6, 50 · 10−2 6, 48 · 10−2 6, 49 · 10−2

𝜎 1, 95 · 10−2 1, 95 · 10−2 1, 95 · 10−2 1, 95 · 10−2 1, 96 · 10−2

Tabela A.6 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes AGM1F,
AGMctb, AGMctbF, AGM2, e AGM2F para os conjuntos
de amostras gerados pelo simulador 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 ajustado
para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}.

NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
1 4, 63 · 10−2 4, 63 · 10−2 4, 63 · 10−2 4, 63 · 10−2 4, 63 · 10−2

2 4, 34 · 10−2 4, 35 · 10−2 4, 34 · 10−2 4, 34 · 10−2 4, 34 · 10−2

3 9, 26 · 10−2 9, 28 · 10−2 9, 26 · 10−2 9, 26 · 10−2 9, 26 · 10−2

4 6, 84 · 10−2 6, 84 · 10−2 6, 84 · 10−2 6, 84 · 10−2 6, 77 · 10−2

5 4, 97 · 10−2 4, 98 · 10−2 4, 97 · 10−2 4, 97 · 10−2 4, 97 · 10−2

6 8, 39 · 10−2 8, 39 · 10−2 8, 39 · 10−2 8, 39 · 10−2 8, 39 · 10−2

7 8, 05 · 10−2 8, 05 · 10−2 8, 05 · 10−2 8, 05 · 10−2 8, 05 · 10−2

8 1, 13 · 10−1 1, 13 · 10−1 1, 13 · 10−1 1, 13 · 10−1 1, 13 · 10−1

9 4, 27 · 10−2 4, 27 · 10−2 4, 27 · 10−2 4, 27 · 10−2 4, 27 · 10−2

10 4, 99 · 10−2 4, 99 · 10−2 4, 99 · 10−2 4, 99 · 10−2 4, 99 · 10−2

11 9, 33 · 10−2 9, 34 · 10−2 9, 33 · 10−2 9, 33 · 10−2 9, 33 · 10−2

Continua na próxima página...
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Tabela A.6 – continuação da página anterior.
NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
12 6, 48 · 10−2 6, 51 · 10−2 6, 48 · 10−2 6, 48 · 10−2 6, 48 · 10−2

13 3, 91 · 10−2 3, 92 · 10−2 3, 91 · 10−2 3, 91 · 10−2 3, 91 · 10−2

14 4, 75 · 10−2 4, 76 · 10−2 4, 75 · 10−2 4, 75 · 10−2 4, 75 · 10−2

15 5, 05 · 10−2 5, 05 · 10−2 5, 05 · 10−2 5, 05 · 10−2 5, 05 · 10−2

16 5, 22 · 10−2 5, 22 · 10−2 5, 22 · 10−2 5, 22 · 10−2 5, 22 · 10−2

17 3, 89 · 10−2 3, 89 · 10−2 3, 89 · 10−2 3, 89 · 10−2 3, 89 · 10−2

18 4, 42 · 10−2 4, 42 · 10−2 4, 42 · 10−2 4, 42 · 10−2 4, 42 · 10−2

19 7, 16 · 10−2 7, 20 · 10−2 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2

20 8, 74 · 10−2 8, 74 · 10−2 8, 74 · 10−2 8, 74 · 10−2 8, 74 · 10−2

21 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2 7, 16 · 10−2

22 8, 29 · 10−2 8, 29 · 10−2 8, 29 · 10−2 8, 29 · 10−2 8, 29 · 10−2

23 9, 13 · 10−2 9, 14 · 10−2 9, 13 · 10−2 9, 13 · 10−2 9, 13 · 10−2

24 4, 51 · 10−2 4, 52 · 10−2 4, 51 · 10−2 4, 51 · 10−2 4, 51 · 10−2

25 6, 22 · 10−2 6, 22 · 10−2 6, 22 · 10−2 6, 22 · 10−2 6, 22 · 10−2

26 8, 60 · 10−2 8, 62 · 10−2 8, 60 · 10−2 8, 60 · 10−2 8, 60 · 10−2

27 5, 25 · 10−2 5, 26 · 10−2 5, 25 · 10−2 5, 25 · 10−2 5, 25 · 10−2

28 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2

29 6, 39 · 10−2 6, 45 · 10−2 6, 39 · 10−2 6, 39 · 10−2 6, 40 · 10−2

30 6, 68 · 10−2 6, 68 · 10−2 6, 68 · 10−2 6, 68 · 10−2 6, 68 · 10−2

31 8, 07 · 10−2 8, 07 · 10−2 8, 07 · 10−2 8, 07 · 10−2 8, 07 · 10−2

32 7, 61 · 10−2 7, 61 · 10−2 7, 61 · 10−2 7, 61 · 10−2 7, 61 · 10−2

33 7, 67 · 10−2 7, 74 · 10−2 7, 67 · 10−2 7, 67 · 10−2 7, 67 · 10−2

34 1, 01 · 10−1 1, 02 · 10−1 1, 02 · 10−1 1, 02 · 10−1 1, 01 · 10−1

35 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1

36 8, 52 · 10−2 8, 52 · 10−2 8, 52 · 10−2 8, 52 · 10−2 8, 52 · 10−2

37 1, 08 · 10−1 1, 08 · 10−1 1, 08 · 10−1 1, 08 · 10−1 1, 08 · 10−1

38 4, 93 · 10−2 4, 94 · 10−2 4, 93 · 10−2 4, 93 · 10−2 4, 94 · 10−2

39 5, 41 · 10−2 5, 41 · 10−2 5, 41 · 10−2 5, 41 · 10−2 5, 41 · 10−2

40 4, 63 · 10−2 4, 63 · 10−2 4, 63 · 10−2 4, 63 · 10−2 4, 57 · 10−2

41 4, 98 · 10−2 5, 00 · 10−2 4, 98 · 10−2 4, 98 · 10−2 4, 98 · 10−2

42 7, 72 · 10−2 7, 72 · 10−2 7, 72 · 10−2 7, 72 · 10−2 7, 72 · 10−2

43 2, 68 · 10−2 2, 69 · 10−2 2, 68 · 10−2 2, 68 · 10−2 2, 68 · 10−2

44 4, 57 · 10−2 4, 59 · 10−2 4, 57 · 10−2 4, 57 · 10−2 4, 57 · 10−2

45 4, 62 · 10−2 4, 64 · 10−2 4, 62 · 10−2 4, 62 · 10−2 4, 62 · 10−2

46 5, 91 · 10−2 5, 91 · 10−2 5, 91 · 10−2 5, 91 · 10−2 5, 91 · 10−2

47 4, 54 · 10−2 4, 55 · 10−2 4, 54 · 10−2 4, 54 · 10−2 4, 54 · 10−2
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Tabela A.6 – continuação da página anterior.
NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
48 6, 85 · 10−2 6, 85 · 10−2 6, 85 · 10−2 6, 85 · 10−2 6, 85 · 10−2

49 7, 28 · 10−2 7, 28 · 10−2 7, 28 · 10−2 7, 28 · 10−2 7, 28 · 10−2

50 7, 55 · 10−2 7, 56 · 10−2 7, 55 · 10−2 7, 55 · 10−2 7, 56 · 10−2

51 7, 41 · 10−2 7, 41 · 10−2 7, 41 · 10−2 7, 41 · 10−2 7, 41 · 10−2

52 5, 23 · 10−2 5, 26 · 10−2 5, 23 · 10−2 5, 23 · 10−2 5, 23 · 10−2

53 6, 52 · 10−2 6, 53 · 10−2 6, 52 · 10−2 6, 52 · 10−2 6, 52 · 10−2

54 5, 42 · 10−2 5, 43 · 10−2 5, 42 · 10−2 5, 42 · 10−2 5, 42 · 10−2

55 9, 97 · 10−2 9, 98 · 10−2 9, 97 · 10−2 9, 97 · 10−2 9, 98 · 10−2

56 5, 43 · 10−2 5, 43 · 10−2 5, 43 · 10−2 5, 43 · 10−2 5, 43 · 10−2

57 7, 58 · 10−2 7, 58 · 10−2 7, 58 · 10−2 7, 58 · 10−2 7, 58 · 10−2

58 8, 89 · 10−2 8, 89 · 10−2 8, 89 · 10−2 8, 89 · 10−2 8, 89 · 10−2

59 7, 04 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 04 · 10−2 7, 04 · 10−2 7, 05 · 10−2

60 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1 1, 05 · 10−1

61 5, 84 · 10−2 5, 84 · 10−2 5, 84 · 10−2 5, 84 · 10−2 5, 84 · 10−2

62 4, 03 · 10−2 4, 04 · 10−2 4, 03 · 10−2 4, 03 · 10−2 4, 03 · 10−2

63 3, 91 · 10−2 3, 95 · 10−2 3, 91 · 10−2 3, 91 · 10−2 3, 92 · 10−2

64 9, 80 · 10−2 9, 80 · 10−2 9, 80 · 10−2 9, 80 · 10−2 9, 80 · 10−2

65 6, 66 · 10−2 6, 70 · 10−2 6, 66 · 10−2 6, 66 · 10−2 6, 66 · 10−2

66 7, 64 · 10−2 7, 66 · 10−2 7, 64 · 10−2 7, 64 · 10−2 7, 64 · 10−2

67 6, 72 · 10−2 6, 74 · 10−2 6, 72 · 10−2 6, 72 · 10−2 6, 72 · 10−2

68 5, 65 · 10−2 5, 65 · 10−2 5, 65 · 10−2 5, 65 · 10−2 5, 65 · 10−2

69 6, 32 · 10−2 6, 32 · 10−2 6, 32 · 10−2 6, 32 · 10−2 6, 32 · 10−2

70 6, 41 · 10−2 6, 41 · 10−2 6, 41 · 10−2 6, 41 · 10−2 6, 41 · 10−2

71 5, 29 · 10−2 5, 29 · 10−2 5, 29 · 10−2 5, 29 · 10−2 5, 29 · 10−2

72 2, 99 · 10−2 2, 99 · 10−2 2, 99 · 10−2 2, 99 · 10−2 2, 99 · 10−2

73 6, 10 · 10−2 6, 10 · 10−2 6, 10 · 10−2 6, 10 · 10−2 6, 10 · 10−2

74 7, 09 · 10−2 7, 09 · 10−2 7, 09 · 10−2 7, 09 · 10−2 7, 09 · 10−2

75 5, 63 · 10−2 5, 63 · 10−2 5, 63 · 10−2 5, 63 · 10−2 5, 63 · 10−2

76 1, 09 · 10−1 1, 11 · 10−1 1, 09 · 10−1 1, 09 · 10−1 1, 10 · 10−1

77 8, 35 · 10−2 8, 35 · 10−2 8, 35 · 10−2 8, 35 · 10−2 8, 35 · 10−2

78 7, 23 · 10−2 7, 24 · 10−2 7, 23 · 10−2 7, 23 · 10−2 7, 23 · 10−2

79 3, 76 · 10−2 3, 76 · 10−2 3, 76 · 10−2 3, 76 · 10−2 3, 76 · 10−2

80 5, 99 · 10−2 6, 00 · 10−2 5, 99 · 10−2 5, 99 · 10−2 5, 99 · 10−2

81 6, 76 · 10−2 6, 77 · 10−2 6, 76 · 10−2 6, 76 · 10−2 6, 76 · 10−2

82 9, 82 · 10−2 9, 84 · 10−2 9, 82 · 10−2 9, 82 · 10−2 9, 82 · 10−2

83 5, 55 · 10−2 5, 67 · 10−2 5, 55 · 10−2 5, 55 · 10−2 5, 56 · 10−2
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Tabela A.6 – continuação da página anterior.
NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
84 7, 79 · 10−2 7, 79 · 10−2 7, 79 · 10−2 7, 79 · 10−2 7, 79 · 10−2

85 1, 12 · 10−1 1, 12 · 10−1 1, 12 · 10−1 1, 12 · 10−1 1, 12 · 10−1

86 6, 88 · 10−2 6, 88 · 10−2 6, 88 · 10−2 6, 88 · 10−2 6, 88 · 10−2

87 5, 44 · 10−2 5, 45 · 10−2 5, 44 · 10−2 5, 44 · 10−2 5, 44 · 10−2

88 4, 92 · 10−2 4, 92 · 10−2 4, 92 · 10−2 4, 92 · 10−2 4, 92 · 10−2

89 8, 48 · 10−2 8, 54 · 10−2 8, 48 · 10−2 8, 48 · 10−2 8, 48 · 10−2

90 7, 87 · 10−2 7, 87 · 10−2 7, 87 · 10−2 7, 87 · 10−2 7, 87 · 10−2

91 5, 62 · 10−2 5, 62 · 10−2 5, 62 · 10−2 5, 62 · 10−2 5, 62 · 10−2

92 4, 77 · 10−2 4, 77 · 10−2 4, 77 · 10−2 4, 77 · 10−2 4, 77 · 10−2

93 8, 28 · 10−2 8, 28 · 10−2 8, 28 · 10−2 8, 28 · 10−2 8, 28 · 10−2

94 8, 73 · 10−2 8, 89 · 10−2 8, 71 · 10−2 8, 89 · 10−2 8, 73 · 10−2

95 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2 5, 56 · 10−2

96 5, 60 · 10−2 5, 60 · 10−2 5, 60 · 10−2 5, 60 · 10−2 5, 60 · 10−2

97 6, 56 · 10−2 6, 56 · 10−2 6, 56 · 10−2 6, 56 · 10−2 6, 56 · 10−2

98 5, 64 · 10−2 5, 64 · 10−2 5, 64 · 10−2 5, 64 · 10−2 5, 64 · 10−2

99 5, 48 · 10−2 5, 48 · 10−2 5, 48 · 10−2 5, 48 · 10−2 5, 48 · 10−2

100 6, 00 · 10−2 6, 02 · 10−2 6, 00 · 10−2 6, 00 · 10−2 6, 00 · 10−2

101 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

Média 6, 66 · 10−2 6, 68 · 10−2 6, 66 · 10−2 6, 67 · 10−2 6, 66 · 10−2

Mediana 6, 48 · 10−2 6, 51 · 10−2 6, 48 · 10−2 6, 48 · 10−2 6, 48 · 10−2

𝜎 1, 95 · 10−2 1, 96 · 10−2 1, 95 · 10−2 1, 95 · 10−2 1, 95 · 10−2

Os dados contidos nas Tabelas A.7, A.8, A.9, A.10, A.11 e A.12 foram utilizadas para a
construção dos boxplots vistos nas Figuras 6.1 e 6.2.

Tabela A.7 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes GA, DEr1,
DEr1F, DEb1, e DEb1F para o 101𝑜 conjunto de amostras
gerado pelo simulador 𝛼−𝜂−𝜇 ajustado para 𝜃 = {2; 2; 1}.

Execução2 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
1 7, 18 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

2 7, 31 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4

3 7, 17 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 6, 96 · 10−4 7, 04 · 10−4

4 6, 80 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

Continua na próxima página...
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Tabela A.7 – continuação da página anterior.
Execução2 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
5 7, 11 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 6, 72 · 10−4

6 7, 17 · 10−4 7, 05 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4

7 7, 32 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 60 · 10−4 7, 04 · 10−4

8 7, 09 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

9 7, 25 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4

10 7, 32 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 90 · 10−4 7, 04 · 10−4

11 7, 19 · 10−4 7, 24 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

12 7, 14 · 10−4 6, 56 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 63 · 10−4 7, 04 · 10−4

13 7, 06 · 10−4 7, 05 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

14 7, 32 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

15 7, 25 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4

16 7, 12 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 63 · 10−4 7, 04 · 10−4

17 7, 07 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 98 · 10−4 7, 04 · 10−4

18 7, 42 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 59 · 10−4 6, 54 · 10−4

19 7, 41 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

20 7, 09 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4

21 7, 08 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

22 7, 09 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4

23 7, 22 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

24 7, 08 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

25 7, 08 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

26 7, 11 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

27 7, 23 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4

28 7, 08 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

29 7, 37 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

30 7, 38 · 10−4 6, 57 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

31 7, 32 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

32 7, 39 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

33 7, 37 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 93 · 10−4 7, 04 · 10−4

34 7, 22 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

35 7, 10 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

36 7, 19 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4

37 7, 23 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 56 · 10−4

38 7, 23 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

39 7, 20 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

40 7, 10 · 10−4 6, 73 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4
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Tabela A.7 – continuação da página anterior.
Execução2 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
41 7, 18 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4

Média 7, 20 · 10−4 6, 93 · 10−4 6, 99 · 10−4 6, 89 · 10−4 6, 99 · 10−4

Mediana 7, 19 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

𝜎 1, 27 · 10−5 2, 16 · 10−5 1, 52 · 10−5 2, 18 · 10−5 1, 56 · 10−5

Tabela A.8 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes DEb2,
DEb2F, DEctb, DEctbF, e AGM1 para o 101𝑜 conjunto
de amostras gerado pelo simulador 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 ajustado
para 𝜃 = {2; 2; 1}.

Execução2 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
1 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 92 · 10−4

2 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

3 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

4 7, 00 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

5 7, 04 · 10−4 6, 72 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 09 · 10−4

6 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 05 · 10−4

7 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 05 · 10−4

8 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

9 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

10 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 05 · 10−4

11 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

12 6, 78 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

13 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

14 6, 65 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 05 · 10−4

15 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 66 · 10−4 6, 54 · 10−4 6, 91 · 10−4

16 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 29 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

17 6, 56 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 00 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

18 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

19 6, 65 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4

20 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 95 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 05 · 10−4

21 6, 60 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

22 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 05 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

23 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4
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Tabela A.8 – continuação da página anterior.
Execução2 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
24 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 06 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

25 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

26 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

27 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 08 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

28 6, 83 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

29 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 17 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

30 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

31 6, 69 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

32 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

33 6, 90 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

34 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 08 · 10−4

35 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 65 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

36 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

37 7, 04 · 10−4 6, 56 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

38 7, 01 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

39 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

40 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

41 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

Média 6, 96 · 10−4 6, 99 · 10−4 7, 03 · 10−4 7, 02 · 10−4 7, 04 · 10−4

Mediana 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

𝜎 1, 58 · 10−5 1, 56 · 10−5 9, 77 · 10−6 1, 10 · 10−5 3, 01 · 10−6

Tabela A.9 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes AGM1F,
AGMctb, AGMctbF, AGM2, e AGM2F para o 101𝑜 con-
junto de amostras gerado pelo simulador 𝛼−𝜂−𝜇 ajustado
para 𝜃 = {2; 2; 1}.

Execução2 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
1 7, 04 · 10−4 7, 05 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

2 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

3 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 58 · 10−4

4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 90 · 10−4 7, 04 · 10−4

5 7, 04 · 10−4 7, 05 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

6 7, 04 · 10−4 7, 05 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4
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Tabela A.9 – continuação da página anterior.
Execução2 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
7 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

8 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

9 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4

10 7, 04 · 10−4 7, 05 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

11 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

12 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4

13 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

14 6, 57 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

15 7, 04 · 10−4 7, 05 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

16 7, 04 · 10−4 7, 06 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

17 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 84 · 10−4

18 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

19 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

20 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 80 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

21 7, 04 · 10−4 7, 05 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

22 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

23 7, 04 · 10−4 7, 05 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

24 6, 96 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 86 · 10−4

25 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

26 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

27 7, 04 · 10−4 7, 05 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

28 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

29 7, 18 · 10−4 7, 05 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

30 7, 04 · 10−4 7, 05 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

31 7, 04 · 10−4 7, 14 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

32 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 83 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

33 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4

34 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 6, 63 · 10−4

35 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

36 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

37 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

38 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

39 7, 04 · 10−4 7, 08 · 10−4 6, 54 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

40 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

41 7, 04 · 10−4 7, 05 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

Média 7, 03 · 10−4 7, 05 · 10−4 7, 02 · 10−4 7, 00 · 10−4 7, 01 · 10−4
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Tabela A.9 – continuação da página anterior.
Execução2 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
Mediana 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4 7, 04 · 10−4

𝜎 7, 88 · 10−6 1, 63 · 10−6 9, 15 · 10−6 1, 34 · 10−5 1, 03 · 10−5

Tabela A.10 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes GA,
DEr1, DEr1F, DEb1, e DEb1F para o 101𝑜 conjunto de
amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜂 − 𝜇 ajustado para
𝜃 = {13; 7; 7, 75}.

Execução2 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
1 7, 09 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

2 7, 26 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

3 7, 23 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

4 7, 26 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

5 7, 18 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

6 7, 47 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

7 7, 22 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

8 7, 56 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

9 7, 25 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

10 7, 49 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

11 7, 49 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

12 7, 21 · 10−2 7, 08 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

13 7, 10 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

14 7, 29 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

15 7, 44 · 10−2 7, 08 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

16 7, 14 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

17 7, 45 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

18 7, 30 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

19 7, 22 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

20 7, 25 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

21 7, 09 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

22 7, 32 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

23 7, 89 · 10−2 7, 09 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

24 7, 27 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

25 7, 24 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2
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Tabela A.10 – continuação da página anterior.
Execução2 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
26 7, 11 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

27 7, 39 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2

28 7, 19 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

29 7, 13 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

30 7, 17 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

31 7, 20 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

32 7, 16 · 10−2 7, 17 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

33 7, 63 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

34 7, 38 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

35 7, 28 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

36 7, 56 · 10−2 7, 09 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

37 7, 10 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

38 7, 29 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

39 7, 28 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

40 7, 12 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

41 7, 13 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

Média 7, 29 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

Mediana 7, 25 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

𝜎 1, 72 · 10−3 1, 72 · 10−4 5, 44 · 10−15 5, 68 · 10−6 2, 15 · 10−14

Tabela A.11 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes DEb2,
DEb2F, DEctb, DEctbF, e AGM1 para o 101𝑜 conjunto
de amostras gerado pelo simulador 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 ajustado
para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}.

Execução2 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
1 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

3 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

4 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 14 · 10−2

5 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 09 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

6 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2

7 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

8 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2
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Tabela A.11 – continuação da página anterior.
Execução2 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
9 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

10 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

11 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2

12 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

13 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 09 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2

14 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

15 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2

16 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

17 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 08 · 10−2

18 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

19 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 08 · 10−2

20 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

21 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

22 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

23 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 21 · 10−2

24 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 14 · 10−2

25 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 13 · 10−2

26 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

27 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2

28 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 14 · 10−2

29 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 08 · 10−2

30 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2

31 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

32 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

33 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2

34 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

35 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 08 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

36 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 10 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 11 · 10−2

37 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

38 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

39 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 31 · 10−2

40 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 08 · 10−2

41 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

Média 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 08 · 10−2

Mediana 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2
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Tabela A.11 – continuação da página anterior.
Execução2 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
𝜎 1, 67 · 10−6 1, 67 · 10−6 8, 95 · 10−5 3, 96 · 10−15 4, 82 · 10−4

Tabela A.12 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes AGM1F,
AGMctb, AGMctbF, AGM2, e AGM2F para o 101𝑜 con-
junto de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜂 − 𝜇 ajus-
tado para 𝜃 = {13; 7; 7, 75}.

Execução2 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
1 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

2 7, 06 · 10−2 7, 10 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

3 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

4 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

5 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

6 7, 06 · 10−2 7, 08 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2

7 7, 06 · 10−2 7, 09 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

8 7, 06 · 10−2 7, 41 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 08 · 10−2

9 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

10 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

11 7, 06 · 10−2 7, 08 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 08 · 10−2

12 7, 06 · 10−2 7, 09 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2

13 7, 06 · 10−2 7, 09 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

14 7, 06 · 10−2 7, 09 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

15 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

16 7, 06 · 10−2 7, 09 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

17 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

18 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2

19 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

20 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

21 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

22 7, 06 · 10−2 7, 09 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

23 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2

24 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

25 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

26 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

Continua na próxima página...
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Tabela A.12 – continuação da página anterior.
Execução2 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
27 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

28 7, 06 · 10−2 7, 11 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

29 7, 06 · 10−2 7, 08 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

30 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

31 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

32 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

33 7, 06 · 10−2 7, 08 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

34 7, 06 · 10−2 7, 13 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

35 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2

36 7, 06 · 10−2 7, 08 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

37 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

38 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

39 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

40 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

41 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

Média 7, 06 · 10−2 7, 08 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

Mediana 7, 06 · 10−2 7, 07 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2 7, 06 · 10−2

𝜎 1, 50 · 10−6 5, 41 · 10−4 2, 47 · 10−9 2, 22 · 10−9 3, 62 · 10−5

Para computar os testes não paramétricos de Wilcoxon e de Friedman, bem como para
computar o boxplot com os algoritmos de estimação de parâmetros de desvanecimento
𝛼−𝜅−𝜇 propostos baseados nos EAs, cada conjunto de amostras analisado foi estimado 51
vezes de forma independente, com 𝐺𝑚𝑎𝑥 = 3.000 gerações cada (ver Seção 6.3.2) (ESTY;
BANFIELD, 2003; KRZYWINSKI; ALTMAN, 2014; SELVIN, 2019; THIRUMALAI;
MANICKAM; BALAJI, 2017). Os boxplot e os testes não paramétricos de Wilcoxon e
de Friedman foram realizados para os conjuntos de amostras 494𝑜, 63𝑜, e 329𝑜 gerados
pelo simulador de desvanecimento 𝛼 − 𝜅 − 𝜇 configurado para 𝜃 = {2; 2; 4}; e para os
conjuntos de amostras 21𝑜, 482𝑜, e 309𝑜 gerados pelo simulador de desvanecimento 𝛼−𝜅−𝜇

configurado para 𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5}. Esses testes foram realizados com base nas Tabelas
A.13, A.14, A.15, A.16, A.17, A.18, A.19, A.20, A.21, A.22, A.23, A.24, A.25, A.26, A.27,
A.28, A.29, e A.30.

2 Número da execução independente do algoritmo de estimação
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Tabela A.13 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes GA,
DEr1, DEr1F, DEb1, e DEb1F para o 494𝑜 conjunto de
amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajustado para
𝜃 = {2; 2; 4}.

NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
1 5, 76 · 10−4 5, 60 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

2 6, 01 · 10−4 6, 37 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 35 · 10−4 4, 07 · 10−3

3 6, 34 · 10−4 5, 57 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

4 6, 08 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

5 5, 83 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

6 7, 15 · 10−4 5, 56 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

7 5, 90 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 19 · 10−4 5, 53 · 10−4

8 5, 79 · 10−4 5, 62 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 55 · 10−4 5, 53 · 10−4

9 5, 65 · 10−4 5, 80 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

10 5, 70 · 10−4 6, 48 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 51 · 10−4 5, 53 · 10−4

11 6, 73 · 10−4 5, 55 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 49 · 10−4 5, 53 · 10−4

12 6, 68 · 10−4 6, 41 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 05 · 10−4

13 5, 97 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

14 5, 82 · 10−4 5, 91 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

15 7, 05 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

16 5, 73 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

17 6, 37 · 10−4 5, 54 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

18 5, 80 · 10−4 5, 54 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

19 6, 41 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 27 · 10−4

20 5, 71 · 10−4 5, 54 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 29 · 10−4 5, 53 · 10−4

21 6, 19 · 10−4 6, 22 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 66 · 10−4 6, 31 · 10−4

22 5, 84 · 10−4 5, 56 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

23 5, 96 · 10−4 5, 61 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 01 · 10−4 5, 53 · 10−4

24 6, 58 · 10−4 5, 98 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 98 · 10−4 5, 53 · 10−4

25 6, 40 · 10−4 5, 79 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

26 6, 68 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

27 6, 15 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

28 7, 23 · 10−4 6, 31 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 71 · 10−4

29 5, 73 · 10−4 1, 49 · 10−3 5, 53 · 10−4 5, 55 · 10−4 5, 53 · 10−4

30 6, 82 · 10−4 6, 40 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

31 5, 94 · 10−4 5, 86 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

32 7, 61 · 10−4 5, 62 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

Continua na próxima página...
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Tabela A.13 – continuação da página anterior.
NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
33 5, 76 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 59 · 10−4

34 6, 23 · 10−4 5, 62 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

35 5, 90 · 10−4 5, 57 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

36 5, 96 · 10−4 7, 78 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

37 6, 41 · 10−4 6, 32 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

38 6, 48 · 10−4 5, 78 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

39 6, 02 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 73 · 10−4 5, 53 · 10−4

40 5, 63 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 83 · 10−4

41 6, 12 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 60 · 10−4 5, 53 · 10−4

42 6, 02 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

43 5, 77 · 10−4 5, 98 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 72 · 10−4 5, 53 · 10−4

44 5, 78 · 10−4 5, 54 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

45 5, 71 · 10−4 5, 56 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 57 · 10−4 5, 53 · 10−4

46 6, 34 · 10−4 5, 56 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 62 · 10−4

47 6, 83 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

48 7, 65 · 10−4 5, 66 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 27 · 10−4

49 6, 57 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

50 6, 08 · 10−4 5, 57 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 32 · 10−4 5, 53 · 10−4

51 6, 30 · 10−4 5, 55 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

Média 6, 22 · 10−4 5, 93 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 70 · 10−4 6, 30 · 10−4

Mediana 6, 08 · 10−4 5, 56 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

𝜎 5, 04 · 10−5 1, 34 · 10−4 5, 47 · 10−19 3, 49 · 10−5 4, 92 · 10−4

Tabela A.14 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes DEb2,
DEb2F, DEctb, DEctbF, e AGM1 para o 494𝑜 conjunto
de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajustado
para 𝜃 = {2; 2; 4}.

NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
1 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

2 6, 35 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

3 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

5 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 59 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 75 · 10−4

Continua na próxima página...
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Tabela A.14 – continuação da página anterior.
NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
6 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 87 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

7 6, 19 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

8 5, 55 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

9 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

10 6, 51 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

11 6, 49 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 7, 81 · 10−4

12 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

13 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

14 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 62 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

15 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 61 · 10−4

16 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 59 · 10−4

17 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 68 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 21 · 10−4

18 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

19 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 55 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

20 6, 29 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

21 5, 66 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

22 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 58 · 10−4

23 6, 01 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

24 5, 98 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 57 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

25 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 08 · 10−4

26 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 57 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

27 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 00 · 10−4

28 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

29 5, 55 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 22 · 10−4

30 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 58 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

31 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 56 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 76 · 10−4

32 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

33 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 55 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

34 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 70 · 10−4 5, 53 · 10−4

35 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

36 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

37 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

38 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 77 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

39 6, 73 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 69 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

40 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 67 · 10−4

41 5, 60 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 58 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4
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Tabela A.14 – continuação da página anterior.
NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
42 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 41 · 10−4

43 6, 72 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

44 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

45 5, 57 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 20 · 10−4

46 5, 53 · 10−4 5, 89 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

47 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

48 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 62 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

49 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

50 6, 32 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

51 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 74 · 10−4

Média 5, 70 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 55 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 71 · 10−4

Mediana 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

𝜎 3, 49 · 10−5 5, 09 · 10−6 6, 73 · 10−6 2, 37 · 10−6 4, 24 · 10−5

Tabela A.15 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes AGM1F,
AGMctb, AGMctbF, AGM2, e AGM2F para o 494𝑜 con-
junto de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajus-
tado para 𝜃 = {2; 2; 4}.

NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
1 5, 59 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 59 · 10−4

2 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

3 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

4 5, 67 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 67 · 10−4

5 5, 53 · 10−4 5, 54 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

6 5, 53 · 10−4 5, 61 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

7 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 55 · 10−4 5, 53 · 10−4

8 5, 55 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 62 · 10−4 5, 55 · 10−4

9 5, 81 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 58 · 10−4 5, 81 · 10−4

10 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

11 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

12 5, 55 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 18 · 10−4 5, 55 · 10−4

13 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

14 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

Continua na próxima página...
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Tabela A.15 – continuação da página anterior.
NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
15 5, 53 · 10−4 5, 88 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 55 · 10−4 5, 53 · 10−4

16 5, 55 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 56 · 10−4 5, 55 · 10−4

17 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

18 5, 60 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 60 · 10−4

19 5, 54 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 54 · 10−4

20 6, 81 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 81 · 10−4

21 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

22 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 25 · 10−4 5, 53 · 10−4

23 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 67 · 10−4 5, 53 · 10−4

24 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 77 · 10−4 5, 53 · 10−4

25 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

26 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 24 · 10−4 5, 53 · 10−4

27 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 56 · 10−4 5, 53 · 10−4

28 6, 35 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 35 · 10−4

29 5, 54 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 64 · 10−4 5, 54 · 10−4

30 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 94 · 10−4 5, 53 · 10−4

31 5, 93 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 50 · 10−4 5, 93 · 10−4

32 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 54 · 10−4 5, 53 · 10−4

33 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

34 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 62 · 10−4 5, 53 · 10−4

35 6, 52 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 45 · 10−4 6, 52 · 10−4

36 6, 15 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 60 · 10−4 6, 15 · 10−4

37 5, 59 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 59 · 10−4

38 6, 51 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 02 · 10−4 6, 51 · 10−4

39 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 95 · 10−4 5, 53 · 10−4

40 5, 94 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 94 · 10−4

41 6, 72 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 72 · 10−4

42 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

43 5, 55 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 55 · 10−4

44 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 23 · 10−4 5, 53 · 10−4

45 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 57 · 10−4 5, 53 · 10−4

46 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 12 · 10−4 5, 53 · 10−4

47 6, 43 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 43 · 10−4

48 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

49 6, 18 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 55 · 10−4 6, 18 · 10−4

50 6, 46 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 6, 46 · 10−4

Continua na próxima página...
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Tabela A.15 – continuação da página anterior.
NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
51 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 98 · 10−4 5, 53 · 10−4

Média 5, 72 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 69 · 10−4 5, 72 · 10−4

Mediana 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4 5, 53 · 10−4

𝜎 3, 67 · 10−5 5, 05 · 10−6 5, 47 · 10−19 2, 74 · 10−5 3, 67 · 10−5

Tabela A.16 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes GA,
DEr1, DEr1F, DEb1, e DEb1F para o 63𝑜 conjunto de
amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajustado para
𝜃 = {2; 2; 4}.

NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
1 1, 65 · 10−3 2, 34 · 10−3 1, 43 · 10−3 2, 18 · 10−3 1, 43 · 10−3

2 1, 51 · 10−3 1, 57 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

3 2, 03 · 10−3 1, 53 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

4 1, 52 · 10−3 1, 47 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

5 1, 45 · 10−3 1, 47 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 72 · 10−3

6 1, 53 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 2, 05 · 10−3

7 1, 95 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 44 · 10−3

8 1, 75 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

9 1, 60 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 2, 20 · 10−3 1, 43 · 10−3

10 1, 52 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

11 1, 64 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 2, 47 · 10−3

12 1, 64 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

13 1, 63 · 10−3 1, 51 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

14 1, 62 · 10−3 1, 95 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 44 · 10−3

15 1, 63 · 10−3 2, 39 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

16 1, 51 · 10−3 1, 45 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

17 1, 62 · 10−3 1, 55 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3

18 1, 69 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

19 1, 62 · 10−3 1, 69 · 10−3 1, 43 · 10−3 2, 34 · 10−3 1, 43 · 10−3

20 1, 59 · 10−3 2, 09 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

21 1, 61 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 44 · 10−3

22 1, 57 · 10−3 1, 63 · 10−3 1, 43 · 10−3 2, 23 · 10−3 1, 44 · 10−3

23 1, 48 · 10−3 1, 54 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

Continua na próxima página...
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222 APÊNDICE A. Resultados das estimações realizadas com os EAs propostos

Tabela A.16 – continuação da página anterior.
NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
24 1, 46 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

25 1, 51 · 10−3 1, 73 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 2, 16 · 10−3

26 1, 97 · 10−3 1, 47 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

27 1, 83 · 10−3 1, 48 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

28 2, 07 · 10−3 1, 47 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

29 1, 46 · 10−3 1, 87 · 10−3 1, 43 · 10−3 2, 30 · 10−3 1, 43 · 10−3

30 1, 51 · 10−3 1, 94 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

31 1, 53 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

32 1, 76 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

33 1, 57 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 91 · 10−3 1, 43 · 10−3

34 1, 78 · 10−3 2, 27 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

35 1, 80 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

36 2, 24 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

37 1, 79 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

38 1, 77 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

39 1, 71 · 10−3 1, 50 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

40 1, 57 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 87 · 10−3 1, 53 · 10−3 1, 43 · 10−3

41 1, 64 · 10−3 1, 77 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

42 1, 80 · 10−3 2, 18 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3

43 1, 61 · 10−3 1, 94 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

44 1, 69 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

45 1, 62 · 10−3 2, 17 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 46 · 10−3 1, 43 · 10−3

46 1, 67 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

47 1, 79 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

48 1, 85 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 54 · 10−3

49 1, 58 · 10−3 1, 45 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

50 1, 50 · 10−3 1, 46 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

51 1, 66 · 10−3 1, 77 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 52 · 10−3 1, 43 · 10−3

Média 1, 67 · 10−3 1, 61 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 53 · 10−3 1, 49 · 10−3

Mediana 1, 63 · 10−3 1, 47 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

𝜎 1, 68 · 10−4 2, 76 · 10−4 6, 06 · 10−5 2, 50 · 10−4 1, 96 · 10−4

1 Número do conjunto de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇
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Tabela A.17 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes DEb2,
DEb2F, DEctb, DEctbF, e AGM1 para o 63𝑜 conjunto
de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajustado
para 𝜃 = {2; 2; 4}.

NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
1 2, 18 · 10−3 3, 64 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 2, 41 · 10−3

2 1, 43 · 10−3 2, 41 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

3 1, 43 · 10−3 4, 06 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

4 1, 43 · 10−3 2, 57 · 10−3 1, 45 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

5 1, 43 · 10−3 2, 49 · 10−3 1, 48 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

6 1, 43 · 10−3 2, 33 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

7 1, 43 · 10−3 2, 73 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

8 1, 43 · 10−3 2, 54 · 10−3 1, 45 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

9 2, 20 · 10−3 2, 95 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

10 1, 43 · 10−3 2, 88 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

11 1, 43 · 10−3 3, 69 · 10−3 2, 09 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

12 1, 43 · 10−3 3, 39 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

13 1, 43 · 10−3 2, 20 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

14 1, 43 · 10−3 1, 70 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

15 1, 43 · 10−3 7, 03 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

16 1, 43 · 10−3 2, 58 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

17 1, 44 · 10−3 7, 45 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

18 1, 43 · 10−3 2, 09 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 47 · 10−3

19 2, 34 · 10−3 4, 84 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

20 1, 43 · 10−3 4, 82 · 10−3 1, 47 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

21 1, 43 · 10−3 3, 28 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

22 2, 23 · 10−3 4, 22 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

23 1, 43 · 10−3 2, 41 · 10−3 1, 45 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

24 1, 43 · 10−3 2, 74 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

25 1, 43 · 10−3 3, 05 · 10−3 1, 77 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

26 1, 43 · 10−3 3, 48 · 10−3 1, 45 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

27 1, 43 · 10−3 1, 91 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

28 1, 43 · 10−3 6, 05 · 10−3 1, 46 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 44 · 10−3

29 2, 30 · 10−3 5, 20 · 10−3 1, 63 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

30 1, 43 · 10−3 4, 65 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

31 1, 43 · 10−3 2, 96 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

32 1, 43 · 10−3 8, 71 · 10−3 2, 20 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

Continua na próxima página...
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Tabela A.17 – continuação da página anterior.
NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
33 1, 91 · 10−3 2, 56 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

34 1, 43 · 10−3 3, 77 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

35 1, 43 · 10−3 4, 39 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

36 1, 43 · 10−3 2, 93 · 10−3 1, 57 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 84 · 10−3

37 1, 43 · 10−3 2, 41 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

38 1, 43 · 10−3 3, 54 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

39 1, 43 · 10−3 2, 58 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

40 1, 53 · 10−3 3, 79 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

41 1, 43 · 10−3 6, 19 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

42 1, 44 · 10−3 4, 36 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

43 1, 43 · 10−3 3, 01 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 45 · 10−3

44 1, 43 · 10−3 2, 30 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

45 1, 46 · 10−3 1, 10 · 10−2 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 44 · 10−3

46 1, 43 · 10−3 3, 28 · 10−3 1, 45 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

47 1, 43 · 10−3 3, 62 · 10−3 1, 43 · 10−3 2, 16 · 10−3 1, 43 · 10−3

48 1, 43 · 10−3 6, 64 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

49 1, 43 · 10−3 1, 47 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

50 1, 43 · 10−3 6, 41 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 44 · 10−3

51 1, 52 · 10−3 4, 53 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 71 · 10−3

Média 1, 53 · 10−3 3, 84 · 10−3 1, 48 · 10−3 1, 45 · 10−3 1, 47 · 10−3

Mediana 1, 43 · 10−3 3, 28 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

𝜎 2, 50 · 10−4 1, 89 · 10−3 1, 47 · 10−4 1, 02 · 10−4 1, 51 · 10−4

Tabela A.18 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes AGM1F,
AGMctb, AGMctbF, AGM2, e AGM2F para o 63𝑜 con-
junto de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajus-
tado para 𝜃 = {2; 2; 4}.

NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
1 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

2 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 44 · 10−3

4 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

5 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

Continua na próxima página...
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Tabela A.18 – continuação da página anterior.
NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
6 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3

7 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

8 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

9 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 46 · 10−3 1, 43 · 10−3

10 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 56 · 10−3 1, 43 · 10−3

11 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

12 1, 45 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 56 · 10−3 1, 45 · 10−3

13 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 85 · 10−3 1, 43 · 10−3

14 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

15 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3

16 2, 35 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 50 · 10−3 2, 35 · 10−3

17 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

18 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

19 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

20 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

21 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 45 · 10−3 1, 43 · 10−3

22 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3

23 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3

24 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 78 · 10−3 1, 43 · 10−3

25 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

26 2, 34 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 2, 22 · 10−3 2, 34 · 10−3

27 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

28 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

29 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

30 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 55 · 10−3 1, 43 · 10−3

31 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

32 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

33 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

34 1, 53 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 53 · 10−3

35 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 44 · 10−3

36 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

37 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 72 · 10−3 1, 43 · 10−3

38 1, 43 · 10−3 1, 47 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

39 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

40 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 46 · 10−3 1, 43 · 10−3

41 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 44 · 10−3

Continua na próxima página...
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Tabela A.18 – continuação da página anterior.
NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
42 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 46 · 10−3 1, 44 · 10−3

43 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

44 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

45 1, 47 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 49 · 10−3 1, 47 · 10−3

46 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 60 · 10−3 1, 43 · 10−3

47 1, 46 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 46 · 10−3

48 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 74 · 10−3 1, 44 · 10−3

49 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

50 2, 39 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 55 · 10−3 2, 39 · 10−3

51 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

Média 1, 49 · 10−3 1, 44 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 49 · 10−3 1, 49 · 10−3

Mediana 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3 1, 43 · 10−3

𝜎 2, 19 · 10−4 5, 70 · 10−6 2, 19 · 10−19 1, 42 · 10−4 2, 19 · 10−4

Tabela A.19 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes GA,
DEr1, DEr1F, DEb1, e DEb1F para o 329𝑜 conjunto de
amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajustado para
𝜃 = {2; 2; 4}.

NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
1 8, 78 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

2 8, 08 · 10−4 7, 64 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 54 · 10−4 7, 59 · 10−4

3 8, 95 · 10−4 8, 29 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 99 · 10−4 7, 59 · 10−4

4 9, 69 · 10−4 8, 33 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

5 8, 02 · 10−4 7, 62 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

6 7, 87 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 24 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

7 8, 76 · 10−4 8, 17 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 69 · 10−4 7, 59 · 10−4

8 7, 68 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 85 · 10−4 7, 59 · 10−4

9 8, 64 · 10−4 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

10 8, 95 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

11 9, 05 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 62 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

12 8, 66 · 10−4 8, 03 · 10−4 8, 99 · 10−4 7, 61 · 10−4 7, 59 · 10−4

13 9, 23 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4

14 9, 04 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 9, 01 · 10−4 7, 59 · 10−4
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Tabela A.19 – continuação da página anterior.
NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
15 7, 68 · 10−4 2, 06 · 10−3 7, 59 · 10−4 8, 82 · 10−4 7, 59 · 10−4

16 7, 93 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 9, 03 · 10−4 7, 59 · 10−4

17 8, 22 · 10−4 8, 75 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 62 · 10−4 7, 59 · 10−4

18 8, 25 · 10−4 8, 75 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

19 8, 19 · 10−4 7, 85 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

20 8, 62 · 10−4 7, 95 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4 9, 20 · 10−4

21 9, 13 · 10−4 8, 56 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

22 7, 84 · 10−4 8, 04 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 69 · 10−4 7, 99 · 10−4

23 8, 23 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 61 · 10−4 7, 59 · 10−4

24 8, 24 · 10−4 8, 16 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 9, 02 · 10−4

25 8, 00 · 10−4 1, 46 · 10−3 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

26 9, 04 · 10−4 7, 62 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

27 8, 97 · 10−4 7, 83 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

28 8, 96 · 10−4 1, 06 · 10−3 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

29 9, 72 · 10−4 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

30 7, 80 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 9, 03 · 10−4

31 8, 80 · 10−4 7, 78 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

32 7, 68 · 10−4 1, 17 · 10−3 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

33 7, 77 · 10−4 8, 07 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

34 8, 92 · 10−4 2, 11 · 10−3 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

35 7, 66 · 10−4 7, 77 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

36 8, 93 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

37 8, 00 · 10−4 7, 63 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

38 8, 87 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 31 · 10−4

39 8, 60 · 10−4 7, 85 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 64 · 10−4 7, 59 · 10−4

40 7, 88 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

41 8, 36 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 9, 04 · 10−4

42 8, 39 · 10−4 7, 86 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

43 7, 64 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

44 9, 69 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

45 8, 73 · 10−4 9, 57 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 71 · 10−4

46 8, 03 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 68 · 10−4 1, 40 · 10−3

47 9, 03 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

48 8, 32 · 10−4 1, 98 · 10−3 7, 59 · 10−4 8, 63 · 10−4 7, 59 · 10−4

49 7, 77 · 10−4 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 62 · 10−4 7, 59 · 10−4

50 1, 00 · 10−3 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 69 · 10−4 7, 59 · 10−4
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Tabela A.19 – continuação da página anterior.
NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
51 8, 23 · 10−4 7, 83 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 17 · 10−4 7, 59 · 10−4

Média 8, 50 · 10−4 8, 85 · 10−4 7, 65 · 10−4 7, 78 · 10−4 7, 88 · 10−4

Mediana 8, 39 · 10−4 7, 64 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

𝜎 6, 08 · 10−5 3, 18 · 10−4 2, 54 · 10−5 4, 23 · 10−5 9, 70 · 10−5

Tabela A.20 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes DEb2,
DEb2F, DEctb, DEctbF, e AGM1 para o 329𝑜 conjunto
de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajustado
para 𝜃 = {2; 2; 4}.

NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
1 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 81 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

2 8, 54 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

3 7, 99 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 95 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

5 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 78 · 10−4

6 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

7 7, 69 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

8 8, 85 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

9 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 86 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

10 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 73 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

11 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4

12 7, 61 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 67 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

13 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

14 9, 01 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

15 8, 82 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4

16 9, 03 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

17 7, 62 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4

18 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

19 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 63 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

20 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 67 · 10−4

21 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

22 7, 69 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 67 · 10−4

23 7, 61 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4
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Tabela A.20 – continuação da página anterior.
NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
24 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 62 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

25 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

26 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

27 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 63 · 10−4

28 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

29 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

30 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4 9, 65 · 10−4 7, 59 · 10−4

31 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 63 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

32 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 61 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 79 · 10−4

33 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 83 · 10−4

34 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

35 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 81 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

36 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 61 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

37 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 40 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 84 · 10−4

38 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

39 7, 64 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

40 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 61 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 76 · 10−4

41 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

42 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

43 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 97 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

44 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 80 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

45 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

46 7, 68 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 61 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

47 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 34 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

48 8, 63 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

49 7, 62 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

50 8, 69 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 13 · 10−4

51 8, 17 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 06 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

Média 7, 78 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 67 · 10−4 7, 63 · 10−4 7, 67 · 10−4

Mediana 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

𝜎 4, 23 · 10−5 2, 19 · 10−19 1, 79 · 10−5 2, 88 · 10−5 2, 34 · 10−5
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Tabela A.21 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes AGM1F,
AGMctb, AGMctbF, AGM2, e AGM2F para o 329𝑜 con-
junto de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajus-
tado para 𝜃 = {2; 2; 4}.

NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
1 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4 7, 60 · 10−4

2 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

3 7, 62 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 33 · 10−4 7, 62 · 10−4

4 7, 75 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 75 · 10−4

5 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4

6 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

7 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

8 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

9 7, 63 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 9, 17 · 10−4 7, 63 · 10−4

10 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

11 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 98 · 10−4 7, 59 · 10−4

12 7, 74 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 74 · 10−4 7, 74 · 10−4

13 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 97 · 10−4 7, 59 · 10−4

14 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

15 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

16 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

17 7, 61 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 88 · 10−4 7, 61 · 10−4

18 8, 65 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 17 · 10−4 8, 65 · 10−4

19 7, 61 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 61 · 10−4

20 7, 59 · 10−4 7, 66 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 64 · 10−4 7, 59 · 10−4

21 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

22 7, 63 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 63 · 10−4

23 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

24 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 63 · 10−4 7, 59 · 10−4

25 8, 55 · 10−4 7, 66 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 62 · 10−4 8, 55 · 10−4

26 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

27 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 9, 01 · 10−4 7, 59 · 10−4

28 8, 17 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 84 · 10−4 8, 17 · 10−4

29 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

30 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4

31 8, 27 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 27 · 10−4

32 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4
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Tabela A.21 – continuação da página anterior.
NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
33 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 61 · 10−4 7, 60 · 10−4

34 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

35 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4

36 9, 11 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 9, 11 · 10−4

37 8, 96 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 86 · 10−4 8, 96 · 10−4

38 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 84 · 10−4 7, 59 · 10−4

39 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 66 · 10−4 7, 60 · 10−4

40 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4

41 7, 62 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 62 · 10−4

42 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 21 · 10−4 7, 59 · 10−4

43 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

44 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

45 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 71 · 10−4 7, 59 · 10−4

46 7, 61 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 21 · 10−4 7, 61 · 10−4

47 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4

48 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 75 · 10−4 7, 59 · 10−4

49 7, 61 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 61 · 10−4

50 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 8, 08 · 10−4 7, 59 · 10−4

51 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4

Média 7, 72 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 80 · 10−4 7, 72 · 10−4

Mediana 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 59 · 10−4 7, 60 · 10−4 7, 59 · 10−4

𝜎 3, 52 · 10−5 1, 33 · 10−6 2, 19 · 10−19 4, 09 · 10−5 3, 52 · 10−5

Tabela A.22 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes GA,
DEr1, DEr1F, DEb1, e DEb1F para o 21𝑜 conjunto de
amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajustado para
𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5}.

NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
1 2, 20 · 10−3 2, 75 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

2 2, 47 · 10−3 2, 02 · 10−3 2, 13 · 10−3 2, 99 · 10−3 1, 97 · 10−3

3 2, 23 · 10−3 1, 99 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

4 2, 00 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

5 2, 23 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3
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Tabela A.22 – continuação da página anterior.
NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
6 2, 02 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 03 · 10−3 1, 97 · 10−3

7 3, 39 · 10−3 2, 02 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 99 · 10−3

8 2, 14 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

9 2, 03 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

10 2, 62 · 10−3 2, 61 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 89 · 10−3

11 2, 33 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 06 · 10−3

12 2, 21 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

13 2, 65 · 10−3 2, 77 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

14 2, 29 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3

15 2, 10 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 51 · 10−3 2, 21 · 10−3

16 2, 73 · 10−3 1, 99 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

17 2, 53 · 10−3 1, 99 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 85 · 10−3 2, 48 · 10−3

18 2, 48 · 10−3 2, 25 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

19 2, 57 · 10−3 2, 46 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

20 2, 11 · 10−3 2, 00 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

21 2, 07 · 10−3 2, 04 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

22 2, 40 · 10−3 2, 38 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 01 · 10−3 1, 97 · 10−3

23 2, 10 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

24 2, 34 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

25 2, 79 · 10−3 2, 34 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

26 2, 81 · 10−3 4, 32 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3

27 2, 55 · 10−3 2, 24 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

28 2, 15 · 10−3 2, 20 · 10−3 1, 97 · 10−3 5, 13 · 10−3 1, 97 · 10−3

29 2, 15 · 10−3 2, 01 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3

30 3, 23 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 6, 20 · 10−3

31 2, 31 · 10−3 2, 69 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

32 2, 39 · 10−3 2, 20 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

33 2, 54 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 33 · 10−3 1, 97 · 10−3

34 2, 03 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

35 2, 31 · 10−3 2, 02 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

36 2, 58 · 10−3 2, 36 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

37 2, 46 · 10−3 3, 01 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 73 · 10−3

38 2, 52 · 10−3 2, 04 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

39 2, 29 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

40 2, 74 · 10−3 2, 12 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 78 · 10−3 1, 97 · 10−3

41 2, 20 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3
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Tabela A.22 – continuação da página anterior.
NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
42 2, 46 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

43 2, 35 · 10−3 2, 65 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 03 · 10−3 1, 97 · 10−3

44 2, 26 · 10−3 2, 07 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 15 · 10−3 1, 97 · 10−3

45 2, 46 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

46 3, 00 · 10−3 2, 11 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

47 2, 87 · 10−3 2, 77 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

48 2, 56 · 10−3 2, 00 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

49 2, 01 · 10−3 2, 00 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

50 2, 27 · 10−3 2, 24 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 80 · 10−3

51 2, 81 · 10−3 2, 48 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

Média 2, 42 · 10−3 2, 21 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 13 · 10−3 2, 14 · 10−3

Mediana 2, 35 · 10−3 2, 02 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

𝜎 3, 09 · 10−4 4, 08 · 10−4 2, 27 · 10−5 5, 03 · 10−4 6, 31 · 10−4

Tabela A.23 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes DEb2,
DEb2F, DEctb, DEctbF, e AGM1 para o 21𝑜 conjunto
de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajustado
para 𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5}.

NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
1 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

2 2, 99 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 99 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 00 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

4 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 09 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

5 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

6 2, 03 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

7 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 02 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

8 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 07 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

9 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 02 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

10 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 65 · 10−3

11 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

12 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 03 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

13 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 08 · 10−3

14 2, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3
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Tabela A.23 – continuação da página anterior.
NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
15 2, 51 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

16 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 21 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

17 2, 85 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 00 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

18 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 02 · 10−3

19 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

20 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 30 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

21 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 01 · 10−3

22 2, 01 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

23 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 27 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 02 · 10−3

24 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

25 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 99 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

26 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

27 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 04 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

28 5, 13 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

29 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

30 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 80 · 10−3

31 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 02 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

32 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

33 2, 33 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

34 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 99 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

35 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

36 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 32 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

37 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 05 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

38 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3

39 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 25 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

40 2, 78 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

41 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

42 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

43 2, 03 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 00 · 10−3

44 2, 15 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

45 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

46 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

47 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

48 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

49 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

50 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3
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Tabela A.23 – continuação da página anterior.
NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
51 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 95 · 10−3

Média 2, 13 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 01 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 02 · 10−3

Mediana 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

𝜎 5, 03 · 10−4 2, 19 · 10−18 8, 99 · 10−5 2, 19 · 10−18 1, 99 · 10−4

Tabela A.24 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes AGM1F,
AGMctb, AGMctbF, AGM2, e AGM2F para o 21𝑜 con-
junto de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajus-
tado para 𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5}.

NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
1 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 04 · 10−3 1, 97 · 10−3

2 2, 43 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 43 · 10−3

3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

4 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 01 · 10−3 1, 97 · 10−3

5 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3

6 1, 99 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 08 · 10−3 1, 99 · 10−3

7 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3

8 2, 84 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 84 · 10−3

9 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

10 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

11 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 19 · 10−3 1, 97 · 10−3

12 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

13 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 14 · 10−3 1, 97 · 10−3

14 2, 35 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 35 · 10−3

15 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

16 2, 13 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 13 · 10−3

17 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 67 · 10−3 1, 97 · 10−3

18 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 54 · 10−3 1, 98 · 10−3

19 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 56 · 10−3 1, 97 · 10−3

20 3, 01 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 25 · 10−3 3, 01 · 10−3

21 2, 36 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3 2, 36 · 10−3

22 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

23 2, 07 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 07 · 10−3
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Tabela A.24 – continuação da página anterior.
NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
24 2, 90 · 10−3 2, 14 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 90 · 10−3

25 1, 99 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 45 · 10−3 1, 99 · 10−3

26 2, 29 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3 2, 29 · 10−3

27 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

28 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 02 · 10−3 1, 97 · 10−3

29 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

30 2, 89 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 47 · 10−3 2, 89 · 10−3

31 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

32 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 36 · 10−3 1, 97 · 10−3

33 2, 02 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 02 · 10−3

34 1, 97 · 10−3 2, 37 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 32 · 10−3 1, 97 · 10−3

35 2, 78 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 78 · 10−3

36 2, 10 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 99 · 10−3 2, 10 · 10−3

37 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

38 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

39 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

40 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

41 2, 79 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 79 · 10−3

42 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

43 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

44 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 99 · 10−3 1, 97 · 10−3

45 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3

46 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 12 · 10−3 1, 97 · 10−3

47 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

48 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3

49 1, 97 · 10−3 2, 14 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

50 2, 34 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 02 · 10−3 2, 34 · 10−3

51 2, 26 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 26 · 10−3

Média 2, 13 · 10−3 1, 98 · 10−3 1, 97 · 10−3 2, 06 · 10−3 2, 13 · 10−3

Mediana 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3 1, 97 · 10−3

𝜎 2, 99 · 10−4 6, 39 · 10−5 2, 19 · 10−18 1, 82 · 10−4 2, 99 · 10−4
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Tabela A.25 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes GA,
DEr1, DEr1F, DEb1, e DEb1F para o 482𝑜 conjunto de
amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajustado para
𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5}.

NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
1 8, 20 · 10−3 8, 08 · 10−3 7, 85 · 10−3 9, 38 · 10−3 7, 85 · 10−3

2 8, 07 · 10−3 8, 44 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 9, 96 · 10−3

3 8, 01 · 10−3 7, 90 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

4 8, 21 · 10−3 7, 86 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

5 9, 12 · 10−3 8, 34 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 89 · 10−3

6 8, 71 · 10−3 8, 97 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

7 7, 91 · 10−3 7, 90 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 9, 06 · 10−3

8 8, 39 · 10−3 9, 05 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 97 · 10−3 7, 96 · 10−3

9 9, 40 · 10−3 7, 95 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 90 · 10−3

10 8, 22 · 10−3 8, 70 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

11 8, 82 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

12 8, 21 · 10−3 7, 89 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 09 · 10−3 7, 85 · 10−3

13 8, 18 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

14 9, 29 · 10−3 9, 13 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

15 8, 63 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

16 7, 97 · 10−3 7, 95 · 10−3 7, 85 · 10−3 1, 01 · 10−2 1, 00 · 10−2

17 8, 20 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

18 9, 18 · 10−3 8, 10 · 10−3 8, 39 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

19 8, 60 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 12 · 10−3 7, 85 · 10−3

20 8, 19 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

21 8, 87 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

22 8, 19 · 10−3 9, 98 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

23 9, 23 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

24 8, 60 · 10−3 7, 87 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 92 · 10−3 1, 59 · 10−2

25 8, 74 · 10−3 7, 86 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

26 8, 06 · 10−3 7, 94 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

27 8, 15 · 10−3 7, 86 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

28 8, 19 · 10−3 1, 05 · 10−2 7, 85 · 10−3 8, 19 · 10−3 7, 85 · 10−3

29 8, 06 · 10−3 9, 16 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

30 7, 91 · 10−3 8, 18 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 05 · 10−3 7, 85 · 10−3

31 8, 27 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 86 · 10−3 7, 85 · 10−3

32 8, 47 · 10−3 7, 86 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3
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Tabela A.25 – continuação da página anterior.
NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
33 8, 14 · 10−3 8, 65 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 9, 62 · 10−3

34 8, 49 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

35 7, 96 · 10−3 9, 80 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

36 8, 00 · 10−3 7, 93 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

37 9, 54 · 10−3 9, 61 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

38 8, 28 · 10−3 9, 15 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 9, 34 · 10−3

39 8, 02 · 10−3 8, 88 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 9, 19 · 10−3

40 8, 11 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 9, 70 · 10−3 7, 85 · 10−3

41 8, 21 · 10−3 8, 87 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 1, 00 · 10−2

42 8, 02 · 10−3 9, 29 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 93 · 10−3 7, 85 · 10−3

43 8, 35 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 9, 98 · 10−3

44 8, 32 · 10−3 1, 06 · 10−2 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

45 8, 00 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

46 8, 03 · 10−3 9, 15 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 93 · 10−3 7, 85 · 10−3

47 8, 79 · 10−3 7, 96 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

48 8, 23 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

49 8, 27 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 1, 55 · 10−2

50 8, 09 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

51 8, 04 · 10−3 8, 96 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

Média 8, 38 · 10−3 8, 39 · 10−3 7, 86 · 10−3 7, 99 · 10−3 8, 44 · 10−3

Mediana 8, 21 · 10−3 7, 94 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

𝜎 4, 19 · 10−4 7, 52 · 10−4 7, 62 · 10−5 4, 54 · 10−4 1, 63 · 10−3

Tabela A.26 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes DEb2,
DEb2F, DEctb, DEctbF, e AGM1 para o 482𝑜 conjunto
de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajustado
para 𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5}.

NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
1 9, 38 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 25 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

2 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 1, 01 · 10−2

4 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

5 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3
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Tabela A.26 – continuação da página anterior.
NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
6 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

7 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 86 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

8 7, 97 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

9 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 49 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

10 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

11 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 1, 01 · 10−2

12 8, 09 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

13 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

14 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 88 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

15 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 9, 64 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

16 1, 01 · 10−2 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

17 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 9, 09 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

18 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 88 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 10 · 10−3

19 8, 12 · 10−3 7, 85 · 10−3 9, 39 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

20 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

21 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 89 · 10−3

22 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

23 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

24 7, 92 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 04 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

25 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

26 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

27 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 92 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

28 8, 19 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

29 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

30 8, 05 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 86 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

31 7, 86 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

32 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

33 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 87 · 10−3

34 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

35 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

36 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 12 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

37 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 81 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

38 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 92 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

39 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

40 9, 70 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

41 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 98 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3
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Tabela A.26 – continuação da página anterior.
NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
42 7, 93 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

43 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

44 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 98 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

45 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 88 · 10−3

46 7, 93 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 22 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

47 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

48 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

49 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

50 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

51 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 86 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

Média 7, 99 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 00 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 94 · 10−3

Mediana 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

𝜎 4, 54 · 10−4 9, 14 · 10−7 3, 92 · 10−4 0,00 4, 41 · 10−4

Tabela A.27 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes AGM1F,
AGMctb, AGMctbF, AGM2, e AGM2F para o 482𝑜 con-
junto de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajus-
tado para 𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5}.

NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
1 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

2 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 9, 27 · 10−3 7, 85 · 10−3

3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 14 · 10−3 7, 85 · 10−3

4 8, 03 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 03 · 10−3

5 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

6 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

7 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

8 7, 90 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 89 · 10−3 7, 90 · 10−3

9 8, 33 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 88 · 10−3 8, 33 · 10−3

10 7, 85 · 10−3 9, 51 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

11 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

12 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

13 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

14 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

Continua na próxima página...
1 Número do conjunto de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇



241

Tabela A.27 – continuação da página anterior.
NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
15 1, 02 · 10−2 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 1, 02 · 10−2

16 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

17 7, 85 · 10−3 7, 90 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

18 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

19 8, 51 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 92 · 10−3 8, 51 · 10−3

20 8, 49 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 49 · 10−3

21 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

22 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 89 · 10−3 7, 85 · 10−3

23 7, 87 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 87 · 10−3

24 1, 02 · 10−2 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 20 · 10−3 1, 02 · 10−2

25 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

26 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 89 · 10−3 7, 85 · 10−3

27 1, 02 · 10−2 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 1, 02 · 10−2

28 7, 86 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 86 · 10−3

29 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 90 · 10−3 7, 85 · 10−3

30 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

31 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

32 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

33 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

34 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

35 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 86 · 10−3 7, 85 · 10−3

36 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

37 8, 69 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 69 · 10−3

38 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 86 · 10−3 7, 85 · 10−3

39 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

40 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

41 7, 98 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 98 · 10−3

42 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

43 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

44 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

45 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

46 7, 86 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 86 · 10−3

47 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

48 7, 85 · 10−3 7, 91 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

49 8, 64 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 64 · 10−3

50 9, 36 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 68 · 10−3 9, 36 · 10−3
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Tabela A.27 – continuação da página anterior.
NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
51 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 8, 26 · 10−3 7, 85 · 10−3

Média 8, 09 · 10−3 7, 88 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 94 · 10−3 8, 09 · 10−3

Mediana 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3 7, 85 · 10−3

𝜎 6, 00 · 10−4 2, 32 · 10−4 0, 00 2, 77 · 10−4 6, 00 · 10−4

Tabela A.28 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes GA,
DEr1, DEr1F, DEb1, e DEb1F para o 309𝑜 conjunto de
amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajustado para
𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5}.

NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
1 2, 36 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 52 · 10−3

2 2, 54 · 10−3 2, 39 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

3 2, 76 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 62 · 10−3 2, 27 · 10−3

4 2, 77 · 10−3 2, 52 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 57 · 10−3 2, 27 · 10−3

5 2, 64 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 34 · 10−3 2, 27 · 10−3

6 2, 54 · 10−3 3, 14 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

7 3, 00 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

8 2, 29 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

9 2, 59 · 10−3 2, 33 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

10 2, 62 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 3, 99 · 10−3 5, 05 · 10−3

11 3, 60 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 35 · 10−3 2, 27 · 10−3

12 2, 60 · 10−3 3, 93 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

13 2, 66 · 10−3 2, 67 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

14 2, 61 · 10−3 2, 34 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

15 3, 36 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 63 · 10−3 2, 27 · 10−3

16 2, 66 · 10−3 2, 58 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 32 · 10−3 2, 27 · 10−3

17 2, 39 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

18 3, 83 · 10−3 2, 29 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

19 2, 65 · 10−3 2, 38 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

20 2, 60 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 1, 17 · 10−2

21 2, 51 · 10−3 2, 62 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

22 2, 78 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 5, 03 · 10−3

23 2, 63 · 10−3 2, 33 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 3, 32 · 10−3
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Tabela A.28 – continuação da página anterior.
NCA1 GA DEr1 DEr1F DEb1 DEb1F
24 3, 48 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

25 2, 52 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

26 2, 63 · 10−3 2, 51 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 45 · 10−3 2, 96 · 10−3

27 2, 29 · 10−3 2, 30 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

28 2, 69 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 30 · 10−3 2, 27 · 10−3

29 2, 87 · 10−3 2, 31 · 10−3 2, 27 · 10−3 4, 82 · 10−3 2, 27 · 10−3

30 3, 16 · 10−3 3, 40 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

31 3, 02 · 10−3 2, 54 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

32 2, 52 · 10−3 3, 42 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

33 4, 18 · 10−3 2, 53 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3

34 3, 15 · 10−3 2, 29 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 29 · 10−3 2, 27 · 10−3

35 2, 31 · 10−3 4, 36 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

36 2, 39 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

37 2, 76 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 77 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

38 2, 60 · 10−3 3, 60 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3

39 2, 94 · 10−3 2, 31 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

40 2, 72 · 10−3 2, 32 · 10−3 2, 27 · 10−3 5, 13 · 10−3 2, 27 · 10−3

41 2, 52 · 10−3 4, 65 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

42 2, 42 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 3, 13 · 10−3 2, 27 · 10−3

43 3, 05 · 10−3 2, 31 · 10−3 2, 27 · 10−3 4, 51 · 10−3 2, 27 · 10−3

44 2, 39 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

45 3, 29 · 10−3 2, 85 · 10−3 2, 27 · 10−3 4, 69 · 10−3 2, 27 · 10−3

46 2, 45 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

47 2, 47 · 10−3 2, 30 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

48 2, 58 · 10−3 2, 35 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3

49 2, 57 · 10−3 2, 29 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

50 2, 66 · 10−3 2, 94 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

51 2, 69 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 5, 22 · 10−3

Média 2, 75 · 10−3 2, 56 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 55 · 10−3 2, 66 · 10−3

Mediana 2, 63 · 10−3 2, 31 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

𝜎 3, 94 · 10−4 5, 50 · 10−4 6, 99 · 10−5 7, 17 · 10−4 1, 47 · 10−3

1 Número do conjunto de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇
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Tabela A.29 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes DEb2,
DEb2F, DEctb, DEctbF, e AGM1 para o 309𝑜 conjunto
de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajustado
para 𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5}.

NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
1 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 4, 80 · 10−3

2 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

3 2, 62 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

4 2, 57 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 29 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 31 · 10−3

5 2, 34 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

6 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 87 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 29 · 10−3

7 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 33 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

8 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

9 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

10 3, 99 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

11 2, 35 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 76 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

12 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 57 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

13 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

14 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 32 · 10−3

15 2, 63 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

16 2, 32 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

17 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

18 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 58 · 10−3

19 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

20 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 36 · 10−3

21 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

22 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

23 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

24 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 36 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

25 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 4, 31 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

26 2, 45 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3

27 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

28 2, 30 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

29 4, 82 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 64 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 34 · 10−3

30 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 34 · 10−3

31 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

32 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

Continua na próxima página...
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Tabela A.29 – continuação da página anterior.
NCA1 DEb2 DEb2F DEctb DEctbF AGM1
33 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

34 2, 29 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 31 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

35 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 3, 80 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

36 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

37 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

38 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 29 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

39 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

40 5, 13 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

41 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 44 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

42 3, 13 · 10−3 2, 27 · 10−3 3, 10 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

43 4, 51 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

44 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 31 · 10−3 2, 27 · 10−3 3, 39 · 10−3

45 4, 69 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 29 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

46 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

47 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 41 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

48 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

49 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

50 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 75 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

51 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

Média 2, 55 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 41 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 35 · 10−3

Mediana 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

𝜎 7, 17 · 10−4 2, 19 · 10−18 3, 82 · 10−4 2, 19 · 10−18 3, 85 · 10−4

Tabela A.30 – 𝐹𝑖𝑡(𝜃̂) mediana das estimativas feitas nos testes AGM1F,
AGMctb, AGMctbF, AGM2, e AGM2F para o 309𝑜 con-
junto de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇 ajus-
tado para 𝜃 = {3, 5; 0, 7; 7, 5}.

NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
1 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3 4, 26 · 10−3 2, 27 · 10−3

2 2, 70 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 70 · 10−3

3 3, 12 · 10−3 2, 29 · 10−3 2, 27 · 10−3 4, 05 · 10−3 3, 12 · 10−3

4 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3

5 2, 47 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 47 · 10−3

Continua na próxima página...
1 Número do conjunto de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇
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Tabela A.30 – continuação da página anterior.
NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
6 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

7 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

8 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

9 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

10 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

11 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 74 · 10−3 2, 27 · 10−3

12 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 29 · 10−3 2, 27 · 10−3

13 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

14 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3

15 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 61 · 10−3 2, 27 · 10−3

16 2, 35 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 35 · 10−3

17 2, 52 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 52 · 10−3

18 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

19 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

20 2, 27 · 10−3 2, 43 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

21 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

22 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

23 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

24 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

25 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

26 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

27 2, 27 · 10−3 2, 30 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

28 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

29 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

30 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

31 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3

32 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

33 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 33 · 10−3 2, 27 · 10−3

34 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3

35 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

36 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 29 · 10−3 2, 27 · 10−3

37 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

38 2, 27 · 10−3 2, 30 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

39 5, 12 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 5, 12 · 10−3

40 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3

41 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

Continua na próxima página...
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Tabela A.30 – continuação da página anterior.
NCA1 AGM1F AGMctb AGMctbF AGM2 AGM2F
42 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 29 · 10−3 2, 27 · 10−3

43 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

44 2, 93 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 3, 42 · 10−3 2, 93 · 10−3

45 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

46 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

47 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

48 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

49 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3

50 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

51 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 48 · 10−3 2, 27 · 10−3

Média 2, 37 · 10−3 2, 28 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 39 · 10−3 2, 37 · 10−3

Mediana 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3 2, 27 · 10−3

𝜎 4, 25 · 10−4 2, 29 · 10−5 2, 19 · 10−18 4, 02 · 10−4 4, 25 · 10−4

1 Número do conjunto de amostras gerado pelo simulador 𝛼− 𝜅− 𝜇
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ANEXO A
Testes e Gráficos Estatísticos Utilizados

Neste anexo os principais testes e gráficos utilizados para a análise estatística dos
testes realizados neste trabalho são apresentados sucintamente. Exorta-se ao leitor buscar
maiores informações nas referências indicadas.

Este anexo inicia-se na Seção A.1.1 onde é apresentado o teste de KS, o qual é aplicado
nos experimentos vistos no Capítulo 5 que propõe simuladores que geram aleatoriamente
sinais desvanecidos modelados pelas distribuições 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇. E, no Capítulo
6, o teste de KS é utilizado para atestar a qualidade de ajuste obtida pelos algoritmos
baseados nos EAs propostos para a estimação dos parâmetros de desvanecimento 𝛼−𝜂−𝜇

e 𝛼− 𝜅− 𝜇.
Em seguida, são apresentados os testes de Wilcoxon (Seção A.1.2) e Friedman (Seção

A.1.3) e o boxplot (Seção A.2). Tais testes e o boxplot serão utilizados na análise estatística
dos EAs de estimação de parâmetros de desvanecimento 𝛼− 𝜂 − 𝜇 e 𝛼− 𝜅− 𝜇 propostos
(Seções 6.3.1.2 e 6.3.2.2, e Apêndice A ).

A.1 Testes Não Paramétricos

A.1.1 Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS)

O teste de GOF de KS verifica a aderência da amostra gerada com a distribuição
teórica hipotética, determinando se uma sequência de dados pode ser derivada de uma
dada distribuição hipotética ou não. Em outras palavras, o teste de KS é realizado
de forma que a CDF empírica (das amostras) e a CDF da distribuição hipotética são
comparadas. O teste de GOF é desenvolvido para testar a hipótese nula, 𝐻0, de que uma
determinada amostra aleatória foi extraída de uma população que segue uma distribuição
teórica especificada (DEGROOT; SCHERVISH, 2012; GIBBONS; CHAKRABORTI, 2010;
KOBAYASHI; MARK; TURIN, 2012; SHESKIN, 2003). O que se pretende saber com
o teste de GOF é se a distribuição de probabilidade considerada em 𝐻0 é um modelo
probabilístico adequado à população amostrada.
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Como visto em (LEON-GARCIA, 2008), uma abordagem alternativa ao teste de
hipóteses é não definir o nível de significância, 𝛼𝑠, antes do tempo e, portanto, não decidir
sobre uma região de rejeição. Em vez disso, com base na média dos valores observados, 𝑋𝑛,
faz-se a pergunta: “Assumindo que a hipótese 𝐻0 é verdadeira, qual é a probabilidade de
que a estatística assumiria um valor como extremo ou mais extremo que 𝑋𝑛?” Nomina-se
essa probabilidade de 𝑝 − value da estatística de teste, ou nível descritivo, ou ainda
probabilidade de significância e pode ser compreendida como sendo a probabilidade de
se obter uma estatística de teste igual ou mais extrema que aquela observada em uma
amostra, sob a hipótese nula. Assim, uma outra interpretação para o 𝑝 − value, é que
esse é o menor nível de significância com que se rejeitaria 𝐻0; e, um 𝑝− value pequeno
significa que a probabilidade de obter um valor da estatística de teste como o observado
é muito improvável, levando assim à rejeição de 𝐻0, já um 𝑝 − value perto de um não
haveria razão para rejeitar 𝐻0.

O teste de GOF de KS, em alusão aos matemáticos russos Andrei N. Kolmogorov e
Nicolai V. Smirnov, consiste em encontrar a distância máxima, 𝐷𝑜𝑏𝑠 (denominada distância
de Kolmogorov, Equação (A.1)), entre a CDF empírica, ou da amostra, do inglês empirical
cumulative distribution function (ECDF), 𝐹𝑛(𝑥), e a CDF teórica 𝐹0(𝑥), como ilustrado
na Figura A.1 (GENTLE, 2003; PAPOULIS; PILLAI, 2002).

𝐷𝑜𝑏𝑠 = max
𝑥
|𝐹𝑛(𝑥)− 𝐹0(𝑥)| (A.1)

Então, calculada a estatística do teste de KS, 𝐷𝑜𝑏𝑠 , em termos do nível de significância,
𝛼𝑠, decide-se (PAPOULIS; PILLAI, 2002):

𝐴𝑐𝑒𝑖𝑡𝑎𝑟 𝐻0 𝑠𝑒 : 𝐷𝑜𝑏𝑠 <

√︃
− 1

2𝑛
ln
(︂

𝛼𝑠

2

)︂
(A.2)

Observa-se que quanto maior for o tamanho da amostra 𝑛, menor será o erro no teste
(PAPOULIS; PILLAI, 2002). Sendo que, para uma amostra de tamanho 𝑛, a função 𝐹𝑛(𝑥)
expressa a soma das frequências relativas dos dados com valores menores ou iguais a 𝑥.
Assim, para cada −∞ < 𝑥 +∞ fixo, 𝐹𝑛(𝑥) é uma v.a. função de (𝑋1, 𝑋2, . . . , 𝑋𝑛), ou seja,
é uma estatística (STEPHENS, 1974).

É sugerido em (OLUSEGUN; TOYIN; ADEREMI, 2015) o uso do teste de KS para
amostras pequenas, sendo assim adequado para dados de engenharia onde a disponibilidade
de amostras grandes pode ser proibitivo por razões econômicas. Para um elevado valor
de 𝑛 (𝑛→∞), 𝐷𝑜𝑏𝑠 tenderá a 0 se 𝐻0 for verdadeiro; e tenderá ao max |𝐹𝑛(𝑥)− 𝐹0(𝑥)|
se 𝐻1 for verdadeiro (𝐻1 é a hipótese não nula, i.e. a hipótese contrária à 𝐻0). Assim,
uma vez obtida 𝐷𝑜𝑏𝑠, que é uma v.a., essa será confrontada com um valor teórico (𝐷𝑐𝑟),
e assim ter-se-á condições de se afirmar que a distribuição testada se ajusta à amostra
empírica, com o nível de confiança requerido. Ou seja, deve-se rejeitar 𝐻0 se 𝐷𝑜𝑏𝑠 > 𝐷𝑐𝑟.
A constante 𝐷𝑐𝑟 é determinada em termos do nível de significância, 𝛼𝑠, e da distribuição
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Figura A.1 – Teste de KS de uma ECDF, 𝐹𝑛(𝑥), com a CDF teórica, 𝐹0(𝑥).

Fonte: Adaptado de (DEGROOT; SCHERVISH, 2012)

de 𝐷𝑜𝑏𝑠 como (OLUSEGUN; TOYIN; ADEREMI, 2015):

𝛼𝑠 = 𝑃 [𝐷𝑜𝑏𝑠 > 𝐷𝑐𝑟|𝐻0] ∼= 2 exp
(︁
2𝑛𝐷2

𝑐𝑟

)︁
(A.3)

Enquanto a estatística do teste Chi-quadrado é obtida de forma aproximada, a esta-
tística 𝐷𝑜𝑏𝑠 do teste de KS é obtida de forma rigorosa, sendo assim mais precisa. Essa
vantagem é tanto mais nítida quanto menor for a dimensão da amostra (ABD-ELFATTAH,
2010; FERNANDES, 2013; OLUSEGUN; TOYIN; ADEREMI, 2015; PAPOULIS; PILLAI,
2002; STEPHENS, 1974). O teste de KS, ao contrário do teste do Chi-quadrado, não se
aplica a dados qualitativos nem a variáveis discretas, pois os valores críticos para esse
teste só são exatos caso a distribuição em teste seja contínua (ABD-ELFATTAH, 2010;
FERNANDES, 2013; OLUSEGUN; TOYIN; ADEREMI, 2015; PAPOULIS; PILLAI, 2002;
STEPHENS, 1974). Assim, o teste de KS exige distribuições populacionais contínuas e
completamente especificadas (o que não sucede com o teste do Chi-quadrado), bem como
um maior esforço computacional. Além disto, o teste de KS só pode ser aplicado quando a
distribuição indicada na hipótese nula está completamente especificada, diferentemente do
teste do Chi-quadrado que não exige o conhecimento completo da distribuição supracitada.

Não obstante, o teste de KS apresenta a vantagem de não depender da classificação
de dados, que além de ser arbitrária essa classificação envolve perdas de informação. O
teste de KS é exato (ou seja, o risco 𝛼𝑠 está definido rigorosamente) quando a função
𝐹0(𝑥) se encontra perfeitamente especificada e, em particular, quando se conhecem os
seus respectivos parâmetros. O teste de KS, no entanto, pode ser utilizado quando os
parâmetros de 𝐹0(𝑥) são estimados a partir da amostra. Porém, nessas circunstâncias
deverá ter-se em conta que o nível de significância com que se realiza o teste é menor
do que aquele que é especificado e que a potência do teste também diminui de uma
quantidade não-conhecida. Observa-se ainda que, para uma distribuição contínua à uma
amostra, o teste do Chi-quadrado promove a agregação dos dados em classes, sendo por



254 ANEXO A. Testes e Gráficos Estatísticos Utilizados

isso mais adequado utilizar o teste de KS (ABD-ELFATTAH, 2010; OLUSEGUN; TOYIN;
ADEREMI, 2015; FERNANDES, 2013; PAPOULIS; PILLAI, 2002; STEPHENS, 1974).

O teste de KS é um valoroso teste utilizado em vários estudos para a validação da
qualidade de ajuste em ambientes como os descritos pelas distribuições 𝛼 − 𝜂 − 𝜇 e
𝛼 − 𝜅 − 𝜇 (COGLIATTI; SOUZA, 2013; FRANK; MASSEY, 1951; GENTLE, 2003;
RENNó; SOUZA; YACOUB, 2018; YIN; CHENG, 2016). Ele proporciona o 𝑝-value que é
a probabilidade de obter o efeito observado, uma vez que a hipótese nula é verdadeira.
Os testes de KS que resultarem em 𝑝 − value > 0.05, indicam excelentes resultados de
teste de GOF (COGLIATTI; SOUZA, 2013; FRANK; MASSEY, 1951; GENTLE, 2003;
RENNó; SOUZA; YACOUB, 2018).

A.1.2 Teste de Wilcoxon

O teste de Wilcoxon signed ranks (doravante teste de Wilcoxon) é um teste de pares
não paramétrico indicado para detectar diferenças significativas entre os resultados de dois
algoritmos (DERRAC et al., 2011; GARCíA et al., 2008; GIBBONS; CHAKRABORTI,
2010; SHESKIN, 2003). Ou seja, como uma tentativa de detectar diferenças significativas
entre duas médias amostrais, esse teste busca decidir se duas amostras representam duas
populações diferentes. A hipótese nula, 𝐻𝑂, indica que não há diferenças significativas
entre o desempenho dos algoritmos indicando uma igualdade entre eles. Já a hipótese
contrária, 𝐻1 indica que a existência de diferenças significativas entre os algoritmos
avaliados (DERRAC et al., 2011; GARCíA et al., 2008; GIBBONS; CHAKRABORTI,
2010; SHESKIN, 2003).

Sendo 𝑑𝑖 a diferença entre o desempenho dos dois algoritmos na 𝑖-ésima saída de 𝑛

problemas, essas diferenças são classificadas conforme seu valor absoluto. À diferença
de menor valor é atribuído o primeiro posto, e assim por diante. Havendo empate para
uma determinada classificação (𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑑𝑖)) é atribuída a média das classificações envolvidas.
Define-se ainda que o número de vezes que o primeiro algoritmo supera o segundo é dado
por 𝑅+, e 𝑅− é o contrário (DERRAC et al., 2011; GARCíA et al., 2008):

𝑅+ =
∑︁
𝑑𝑖>0

𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑑𝑖) + 0, 5 ·
∑︁
𝑑𝑖=0

𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑑𝑖) (A.4)

𝑅+ =
∑︁
𝑑𝑖<0

𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑑𝑖) + 0, 5 ·
∑︁
𝑑𝑖=0

𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑑𝑖) (A.5)

Sendo 𝛼𝑠 o nível de significância, se 𝑝-value≥ 𝛼𝑠, não se considera que haja diferença
no desempenho dos algoritmos testados. Portanto, se 𝑝-value< 𝛼𝑠 e 𝑅+ > 𝑅−, então o
primeiro algoritmo mostra uma melhoria significativa em relação ao segundo, com um
nível de significância 𝛼𝑠; já se 𝑝-value< 𝛼𝑠 e 𝑅+ < 𝑅−, o segundo algoritmo supera o
primeiro, com um nível de significância 𝛼𝑠; e se 𝑝-value≥ 𝛼𝑠, as comparações não fornecem
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resultados estatisticamente significativos (DERRAC et al., 2011; GARCíA et al., 2008;
GIBBONS; CHAKRABORTI, 2010; SHESKIN, 2003).

O cálculo do 𝑝-value é realizado pela aproximação normal para a estatística 𝑇 de
Wilcoxon (DERRAC et al., 2011; GARCíA et al., 2008). Sendo 𝑇 o menor valor entre
𝑅+ e 𝑅−, se 𝑇 for menor ou igual ao valor da distribuição de Wilcoxon para 𝑛 graus de
liberdade, 𝐻0 é rejeitada, significando que um determinado algoritmo supera o outro com
o 𝑝-value associado (DERRAC et al., 2011; GARCíA et al., 2008). Os testes de Wilcoxon
e Friedman aplicados neste estudo foram realizados no software KEEL.

A.1.3 Teste de Friedman

Apesar de seguro e robusto, o teste de Wilcoxon não é indicado quando se deseja
realizar comparações entre mais de 2 algoritmos. Nessas condições, o teste pode resultar
na perda de controle sobre a taxa de erro familiar (ou, em inglês family-wise error), o que
pode levar a falsas descobertas entre todas as hipóteses (DERRAC et al., 2011). Então,
optou-se por aplicar o teste de Friedman para detectar diferenças entre o comportamento
de dois ou mais algoritmos (DERRAC et al., 2011; GARCíA et al., 2008; GIBBONS;
CHAKRABORTI, 2010; SHESKIN, 2003). Nesse caso, atribui-se uma classificação a cada
algoritmo: a classificação mais baixa é o algoritmo de melhor desempenho (DERRAC et
al., 2011; GARCíA et al., 2008; GIBBONS; CHAKRABORTI, 2010; SHESKIN, 2003).

O teste de Friedman equivale-se à análise de variância de medidas repetidas (DERRAC
et al., 2011; GARCíA et al., 2008). Conforme o artigo (GARCíA et al., 2008), o teste de
Friedman é uma tentativa de responder ao questionamento: em um conjunto de 𝑘 ≥ 2
amostras, pelo menos duas das amostras representam populações com diferentes valores
medianos? A hipótese 𝐻0 indica que há igualdade de medianas entre as populações
analisadas; por conseguinte, a negação da hipótese nula, 𝐻1, não é direcional. Para
computar o teste de Friedman, (DERRAC et al., 2011) apresentou o seguinte procedimento:

1. Converter o resultados originais para classificações.

2. Reunir os resultados observados para cada par algoritmo/problema.

3. Para cada problema 𝑖, classificar os valores de 1 (melhor resultado) a 𝑘 (pior resultado).
Denominar tais classificações como 𝑟𝑖,𝑗(𝑖 ≤ 𝑗 ≤ 𝑘).

4. Para cada algoritmo 𝑗, calcular a média das classificações obtidas em todos os
problemas para obter a classificação final 𝑅𝑗 = 1

𝑛

∑︀
𝑖 𝑟𝑖,𝑗

5. Classificar os algoritmos para cada problema separadamente: o algoritmo de melhor
desempenho deve ocupar o 1𝑜 posto e assim por diante. Novamente, em caso de
empate, recomenda-se o cálculo das classificações médias.
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Assim, sob 𝐻0, que afirma que todos os algoritmos se comportam de forma semelhante
(portanto, suas classificações 𝑅𝑗 devem ser iguais), a estatística de Friedman 𝐹𝑓 pode ser
calculada como apresentado por (DERRAC et al., 2011):

𝐹𝑓 = 12 · 𝑛
𝑘(𝑘 + 1)

⎡⎣∑︁
𝑗

𝑅2
𝑗 −

𝑘(𝑘 + 1)2

4

⎤⎦ (A.6)

A estatística de Friedman 𝐹𝑓 é distribuída conforme a distribuição Chi-quadrado com
𝑘 − 1 graus de liberdade, quando (como regra geral) 𝑛 > 10 e 𝑘 > 5. Para um número
menor de algoritmos e problemas, valores críticos exatos foram calculados (DERRAC et
al., 2011; GARCíA et al., 2008).

A.2 Boxplot

O boxplot é um tipo de gráfico usado regularmente em pesquisas científicas que resume
dados para exibir informações como mediana, quartis, outliers e valores de ponto máximo
e mínimo (ver Figura A.2) (ESTY; BANFIELD, 2003; KRZYWINSKI; ALTMAN, 2014;
NETO et al., 2017; SELVIN, 2019; THIRUMALAI; MANICKAM; BALAJI, 2017). A

Figura A.2 – Elenco de informações contidas no boxplot.

Fonte: Adaptado de (NETO et al., 2017)

mediana, representada pela linha dentro da caixa, é o segundo quartil, ou seja, é o local
onde ocorre a divisão da metade superior (ou 50%) da metade inferior da amostra. As
medidas de dispersão são caracterizadas pelo quartil superior, do inglês upper quartile
(𝑈𝑄), que é onde se localiza 75% dos valores maiores; e pelo quartil inferior, do inglês
lower quartile (𝐿𝑄), que é onde se localiza os 25% dos menores valores. Sendo o intervalo
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interquartílico, do inglês inter-quartile range (𝐼𝑄𝑅), definido como a diferença entre 𝑈𝑄

e 𝐿𝑄, quanto menor for este intervalo mais robusto será o algoritmo.
O limite inferior, representado pelo tamanho ou extremidade do whisker, é o valor

mínimo do conjunto de dados, até 1,5 vezes o 𝐼𝑄𝑅 excluindo os outliers e/ou extremos. O
limite superior, representado pelo tamanho ou extremidade do whisker, é o valor máximo
do conjunto de dados, até 1,5 vezes o 𝐼𝑄𝑅 excluindo os outliers e/ou extremos. E, os
outliers são os valores atípicos, ou seja, os valores acima e/ou abaixo de 1,5 vezes o 𝐼𝑄𝑅

(ESTY; BANFIELD, 2003; KRZYWINSKI; ALTMAN, 2014; NETO et al., 2017; SELVIN,
2019; THIRUMALAI; MANICKAM; BALAJI, 2017).


	Folha de rosto
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de siglas
	Lista de símbolos
	Sumário
	Introdução
	Objetivos
	Alicerce Bibliográfico e Estado da Arte
	Estrutura da Tese

	Modelagem de Canais Planos Desvanecidos
	Introdução
	Canal com Desvanecimento Plano
	Ambientes de Propagação
	Ambiente de Propagação Rayleigh
	Ambiente de Propagação Rice (Nakagami-n)
	Ambiente de Propagação Hoyt (Nakagami-q)
	Ambiente de Propagação Nakagami-m
	Ambiente de Propagação -
	Ambiente de Propagação -
	Ambiente de Propagação -
	Ambiente de Propagação –
	Ambiente de Propagação –

	Modelo de Atenuação de Clarke e Gans
	Conclusão

	Métodos de Estimação de Parâmetros
	Introdução
	Método dos Momentos (MM)
	Método da Máxima Verossimilhança (MLE)
	Conclusão

	Algoritmos Evolutivos
	Introdução
	Algoritmo Genético (GA)
	Algoritmo por Evolução Diferencial (DE)
	Algoritmo por Evolução Diferencial com Mecanismo de Guia Adaptativo Baseado em Regras Heurísticas (DE-AGM)
	Conclusão

	Simuladores de Desvanecimento Propostos
	Introdução
	Simulador de Desvanecimento –
	Fundamentação e Algoritmo
	Testes e Resultados

	Simulador de Desvanecimento –
	Fundamentação e Algoritmo
	Testes e Resultados

	Conclusão

	Estimadores de Parâmetros Propostos
	Introdução
	Fundamentação e Algoritmos
	GA Proposto para a Estimação de Parâmetros
	DE Proposto para a Estimação de Parâmetros
	DE-AGM Proposto para a Estimação de Parâmetros
	Função Aptidão

	Testes e Resultados
	Estimador dos Parâmetros – com EAs
	Validade das Estimações Encontradas
	Análise Estatística
	Desempenho de Erro
	Qualidade de Ajuste
	Tempo de Estimação

	Estimador dos Parâmetros – com EAs
	Validade das Estimações Encontradas
	Análise Estatística
	Desempenho de Erro
	Qualidade de Ajuste
	Tempo de Estimação


	Conclusão

	Conclusão
	Introdução
	Principais Contribuições
	Trabalhos Publicados Pelo Autor
	Revistas
	Evento

	Trabalhos Futuros

	Referências
	Apêndices
	Resultados das estimações realizadas com os EAs propostos

	Anexos
	Testes e Gráficos Estatísticos Utilizados
	Testes Não Paramétricos
	Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS)
	Teste de Wilcoxon
	Teste de Friedman

	Boxplot



